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Introduction
Le traitement informatique des se´quences biologiques a fait son apparition a` la fin des anne´es1970 avec la ge´ne´ralisation du se´quenc¸age et la cre´ation des premie`res banques de donne´es
de se´quences d’ADN (EMBL et GenBank). Au fil des anne´es, les techniques de se´quenc¸age
s’ame´liorant graˆce aux robots, aux ordinateurs et aux algorithmes de´veloppe´s, la de´termination
du ge´nome complet de bacte´ries (Fleishmann et col., 1995) puis d’organismes eucaryotes (Bussey
et col., 1997) est devenue possible. Ces progre`s ont contribue´ a` l’essor d’une nouvelle branche
the´orique de la biologie, la bioinformatique dont le but est d’effectuer la synthe`se des donne´es
disponibles a` l’aide de mode`les et de the´ories, d’e´noncer des hypothe`ses ge´ne´ralisatrices, et
de formuler des pre´dictions a` partir d’une approche par mode´lisation applique´e a` des objets
formalise´s (Claverie et col., 2000). Elle est interdisciplinaire par nature car a` l’intersection de
quatre disciplines scientifiques : la biologie, la physique, les mathe´matiques et l’informatique.
On peut de´gager deux the`mes majeurs de la bioinformatique mole´culaire :
– La compilation et l’organisation des donne´es : les bases (et banques) de donne´es (the´ma-
tiques ou non) constituent une source de connaissance d’une grande richesse que l’on peut
exploiter dans le de´veloppement de me´thodes d’analyse ou de pre´diction.
– L’analyse de donne´es des se´quences : l’objectif principal est de repe´rer ou caracte´riser une
fonctionnalite´ ou un e´le´ment biologique inte´ressant. On retrouve dans cette cate´gorie les
proble`mes bioinformatiques au centre de la ”ge´nomique fonctionnelle” (Rocha, 2000) :
– L’annotation syntaxique : Une fois de´termine´e, la se´quence ge´nomique ne repre´sente
qu’une donne´e brute qu’il faut de´chiffrer (identification de zones codant potentiellement
pour des prote´ines, de se´quences promotrices, de phases codantes sur une mole´cule
d’ADN, ...). L’annotation syntaxique de certains e´le´ments, tels que les ge`nes codant pour
des prote´ines de ge´nomes procaryotes, ne pose de´sormais presque plus de proble`me. En
revanche, l’identification de signaux de re´gulations reste un proble`me d’actualite´.
– L’annotation fonctionnelle : On attribue des fonctions biologiques aux donne´es de´tecte´es
lors de l’annotation syntaxique. Cette ope´ration se fait soit graˆce a` des donne´es expe´ri-
mentales, soit par recherche de se´quences fortement similaires et analogie – il s’agit
alors de pre´dictions. Cette e´tape de´pend e´norme´ment de la qualite´ des informations qui
lui sont transmises et une erreur a` ce niveau pourra tre`s vite eˆtre propage´e a` d’autres
donne´es.
– L’annotation relationnelle : Il s’agit d’identifier les relations existant entre les objets car-
acte´rise´s lors des e´tapes d’annotation syntaxique et fonctionnelle : implication dans un
meˆme processus cellulaire, interaction physique de prote´ines ... Les donne´es manipule´es
ici ne´cessitent un haut degre´ d’abstraction et de structuration ; elles sont ge´ne´ralement
repre´sente´es sous forme de graphe.
L’aspect the´orique de la bioinformatique, notamment en terme de pre´diction, contribue a` un
gain de temps (et un gain financier) par rapport a` ce que constituerait une expe´rimentation
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”aveugle” (Hinton, 1997). Cela permet d’e´viter de ve´rifier et de tester beaucoup d’hypothe`ses
qui auraient demande´ un trop grand effort expe´rimental (Rocha, 2000). Ainsi, la bioinformatique
est une approche globale, capable d’enrichir le domaine fondamental de connaissances nouvelles
et d’eˆtre a` l’origine de concepts biologiques originaux.
L’approche bioinformatique que nous avons choisie est de partir d’un proble`me biologique
et de le re´soudre en utilisant des me´thodes informatiques que nous adaptons et, si possible,
ame´liorons. Nous gardons toujours a` l’esprit dans notre de´marche que ces algorithmes doivent
eˆtre de´veloppe´s jusqu’a` devenir des ”outils” destine´s a` eˆtre utilise´s de manie`re simple au travers
d’interfaces graphiques adapte´es. De plus, les me´thodes employe´es doivent eˆtre suffisamment
rapides pour traiter une masse de donne´es importante et en constante augmentation. De part
les questions pose´es, nous nous inscrivons dans le domaine de la ”ge´nomique fonctionnelle” : a`
partir des se´quences comple`tes de ge´nomes, nous e´tudions le fonctionnement et l’e´volution des
organismes.
Ayant effectue´ ma the`se au sein du Laboratoire deChimieBacte´rienne dans l’e´quipeGe´nom-
ique des Syste`mes Inte´gre´s, j’ai utilise´ les transporteurs ABC1 bacte´riens comme mode`le d’e´tude.
Ce sont des syste`mes inte´gre´s implique´s dans les e´changes de mole´cules entre la bacte´rie et son
milieu. L’analyse bioinformatique du re´pertoire de ces syste`mes comprend l’identification des
partenaires, l’assemblage, la reconstruction des syste`mes incomplets, la classification en sous-
familles, et l’identification du substrat transporte´. Mon travail de the`se porte sur la re´solution
des proble`mes rencontre´s dans les e´tapes d’assemblage, de classification et de pre´diction fonc-
tionnelle. Les me´thodes de´veloppe´es font appel a` des algorithmes trouvant leurs fondements dans
divers domaines de l’informatique. Nous utilisons les nombreuses donne´es maintenant disponibles
de ge´nomes bacte´riens entie`rement se´quence´s2 et, nous nous plac¸ons dans un contexte e´volutif.
L’utilisation de relations e´volutives est tre`s inte´ressante car, bien que les ge`nes ne soient pas con-
serve´s en se´quences, nous pouvons retrouver des relations de parente´ entre des espe`ces diffe´rentes.
Suivant la nature de la relation e´volutive observe´e, les ge`nes posse`deront alors des proprie´te´s
particulie`res telles que la conservation de la fonction du ge`ne ancestral ou une modification de
la fonction par spe´cialisation par exemple. Les fonctions de prote´ines qui sont connues dans
certains ge´nomes permettent d’effectuer des pre´dictions fonctionnelles dans d’autres ge´nomes
(ceci est tre`s important pour les bacte´ries qui ne peuvent pas eˆtre manipule´es en laboratoire).
La premie`re partie de ce manuscrit pre´sente les connaissances biologiques ne´cessaires pour
suivre le travail effectue´. Il s’agit d’une pre´sentation ge´ne´rale des bacte´ries et de leur ge´nome,
puis des relations e´volutives et fonctionnelles qui peuvent eˆtre de´duites de l’analyse comparative
de ces ge´nomes. Cette partie se termine par une description de notre mode`le d’e´tude, les trans-
porteurs ABC, et par une description des diffe´rents proble`mes aborde´s au cours de cette the`se.
Les trois parties suivantes sont conc¸ues suivant le meˆme canevas. J’expose tout d’abord le
1Une description de´taille´e est donne´e dans le chapitre 1.
2Rappelons que le premier ge´nome complet n’a vu le jour qu’en 1995. Actuellement, la banque de donne´es du
NCBI en compte 186 et au cours de cette the`se nous en avons utilise´ 95.
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proble`me et les hypothe`ses biologiques qui sont a` la base du travail, puis, j’effectue un rappel
du domaine informatique employe´. En effet, les proble`mes e´tant de natures assez diverses, les
me´thodes de re´solution le sont e´galement et font appel a` des domaines informatiques diffe´rents.
Enfin, je pre´sente d’autres me´thodes concurrentes et les re´sultats obtenus au cours de deux
e´tapes : validation de la me´thode puis application aux donne´es biologiques.
Le premier de ces chapitres porte sur l’exploration du voisinage chromosomique d’un ge`ne.
Ce champ d’investigation est potentiellement important car, il permet de pre´dire des relations
fonctionnelles entre ge`nes et de reconstruire ainsi des re´seaux complexes comme par exemple les
voies me´taboliques. Au niveau des transporteurs ABC, cette e´tude peut permettre de pre´ciser
le substrat transporte´ par un syste`me graˆce a` la conservation dans le meˆme voisinage de ge`nes
implique´s soit dans le me´tabolisme de ce substrat soit dans la re´gulation transcriptionnelle en
re´ponse a` un stimulus. L’originalite´ de notre approche repose sur la prise en compte de la distance
entre les ge`nes comme mesure de l’intensite´ de la relation fonctionnelle et cela sans tenir compte
de l’orientation des ge`nes. Ce proble`me a e´te´ traite´ en utilisant une me´thode de re´solution issue
des proble`mes de satisfaction de contraintes et donc une approche logique.
Dans le deuxie`me chapitre, j’aborde un proble`me de classification des transporteurs ABC en
vue de constituer des groupes implique´s dans le transport de la meˆme classe de substrat. Des
travaux pre´liminaires ont montre´ l’existence d’une structuration en sous-familles de prote´ines
lie´es au type de substrat transporte´ ((Tomii et Kanehisa, 1998), (Dassa et col., 1999), (Quentin
et col., 2002)). Ne´anmoins, elles reposent sur de petits jeux de donne´es et elles ne sont pas base´es
sur des crite`res rigoureux. Pour chaque domaine, en repre´sentant les relations de similitudes par
un graphe et en affectant a` chaque sommet une valeur de densite´ de´termine´e en fonction de son
degre´ local d’implication dans la structure du graphe, la recherche des zones de forte densite´
permet de de´terminer des classes plus pre´cises.
Enfin, dans le dernier chapitre, je pre´sente une me´thode permettant de ge´ne´raliser la recon-
struction des syste`mes fonctionnels. En effet, la reconstruction de ces syste`mes est base´e sur
deux re`gles e´mises a` partir d’observations expe´rimentales : les ge`nes codant pour les diffe´rents
partenaires de ces syste`mes sont ge´ne´ralement voisins sur le chromosome et ces partenaires ap-
partiennent a` des sous-familles compatibles. Cependant, il arrive que des ge`nes codant pour
certains partenaires soient absents du regroupement (on parlera de syste`me partiel) ou que tout
ou partie des ge`nes soient disperse´s sur le chromosome (on parlera de syste`me e´clate´). Notre
me´thode re´pond a` ces situations en exploitant les relations e´volutives existant entre syste`mes
appartenant a` diffe´rentes espe`ces de bacte´ries. Ainsi, lorsque les ge`nes codant pour les diffe´rents
partenaires ne sont pas tous voisins sur le chromosome, notre me´thode, base´e sur une analyse
de graphe, permet la reconstruction des syste`mes fonctionnels.
Ces trois me´thodes, en comple´ment de l’identification des partenaires et de l’assemblage, per-
mettent une e´tude fonctionnelle des transporteurs ABC. Pour finir, j’exposerai les perspectives
offertes par ce travail.

1
De la biologie
Rien n’a de sens en biologie, si ce n’est a` la lumie`re de l’e´volution.
The´odosius Dobzhansky
Je tenterai ici de pre´senter de manie`re simple les connaissances biologiques indispensablesa` la compre´hension de mon travail. Je vais plus particulie`rement m’attacher a` un domaine
de la biologie, relativement re´cent, ayant e´merge´ dans les anne´es 1990 : la ge´nomique. Pour
m’aider dans ma taˆche je me suis bien suˆr inspire´ de nombreux ouvrages de vulgarisation. Le
premier de ces recueils a e´te´ e´crit par un personnage incontournable de cet exercice de style :
Jacquard (1992) et Jacquard et Kahn (2001). Il de´crypte pour nous les rouages complexes de
la vie et, plus important encore, soule`ve les questions morales, e´thiques et plus ge´ne´ralement
philosophiques que ces connaissances induisent. Je citerai e´galement Douarin (2000) et Rens-
berger (2000) pour leurs diverses de´finitions. Danchin (1998), outre la biologie, aborde e´galement
l’utilisation d’outils informatiques pour explorer, de´couvrir de nouvelles connaissances. Et enfin,
un ouvrage purement technique (Etienne, 1999), destine´ plus spe´cifiquement aux biologistes, qui
explique de manie`re tre`s pre´cise les me´canismes mole´culaires du vivant.
1.1 Pre´sentation ge´ne´rale des bacte´ries
Le re`gne du vivant se de´compose en deux cate´gories : les procaryotes – dont les cellules ne
comportent pas de noyau – et les eucaryotes – qui posse`dent un noyau. Travaillant au sein de
l’e´quipe Ge´nomique des Syste`mes Inte´gre´s au Laboratoire de Chimie Bacte´rienne, je me suis
plus particulie`rement inte´resse´ aux ge´nomes procaryotes, autrement dit aux bacte´ries.
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1.1.1 Taxonomie bacte´rienne
De l’ordre du microme`tre, les bacte´ries sont les plus petits organismes vivants3. Une bacte´rie
est une cellule entoure´e d’une membrane et contenant tous les e´le´ments ne´cessaires a` sa propre
reproduction. Les populations de bacte´ries peuvent s’adapter aux variations de leur environ-
nement, ou adopter en quelques ge´ne´rations seulement de tout nouveaux caracte`res. Les cellules
bacte´riennes primitives ont donne´ naissance a` deux grands groupes4 :
– les archaebacte´ries : ce sont des organismes capables de se de´velopper dans des condi-
tions extreˆmes telles que les glaces antarctiques, l’inte´rieur d’un re´acteur nucle´aire ac-
tif, la chemine´e d’un volcan, ... De par ce fait on les appelle e´galement parfois bacte´ries
extreˆmophiles. Elles se de´composent en trois sous-familles :
– les halophiles, bacte´ries vivant en milieux hypersale´s,
– les me´thanoge`nes, produisant du me´thane et vivant au fond des mers ou dans le tube
digestif de certains animaux,
– les thermoacidophiles, vivant dans des milieux a` la fois acides et chauds.
– les bacte´ries : cette famille englobe tous les autres procaryotes. Elle peut eˆtre elle aussi
re´partie en sous-familles. Une des classifications propose´e est compose´e de trois sous-
familles :
– les cyanobacte´ries, bacte´ries utilisant une photosynthe`se de type oxyge´nique,
– les Gram+, bacte´ries re´agissant positivement au test de Gram5,
– les Gram–, bacte´ries re´agissant ne´gativement au test de Gram6.
La taxonomie correspond a` la classification des organismes vivants. Chez les procaryotes, les
crite`res de classification sont si nombreux qu’il existe plusieurs taxonomies dans lesquelles les
bacte´ries sont re´parties en classes, ordres, familles, etc. On peut les distinguer en fonction de
leur morphologie – bacilles, cocci, ou spirilles7 –, les caracte´ristiques de leur paroi cellulaire –
re´action positive ou ne´gative au test de Gram (Gram+ et Gram-) –, ou encore leurs besoins en
oxyge`ne – ae´robies strictes, anae´robies strictes, ou ae´robies facultatives, etc.
Sur Terre, les bacte´ries sont ubiquitaires ; elles pre´sentent une grande diversite´8, et sont tre`s an-
ciennes : on estime leur apparition a` trois milliards et demi d’anne´es. Ces organismes sont tre`s
e´tudie´s a` cause de leur pouvoir de nuisance (bacte´ries pathoge`nes), ou leur inte´reˆt e´conomique
(fermentation).
Les procaryotes ont ge´ne´ralement besoin d’humidite´ pour se de´velopper et se reproduire et tous
ont besoin de nutriments9 pour obtenir les e´le´ments de base de la matie`re vivante ; e´le´ments or-
ganiques comme mine´raux : carbone, oxyge`ne, azote et phosphore en particulier. Ces diffe´rentes
3Les virus sont plus petits que les bacte´ries mais sont incapables de se reproduire ou d’effectuer des synthe`ses
seuls. Peut-on alors les conside´rer comme des eˆtres vivants ?
4Comme dans toute classification, il en existe de nombreuses autres base´es sur des crite`res diffe´rents.
5Le test de Gram permet d’identifier les bacte´ries par rapport a` l’e´paisseur de leur paroi : la paroi Gram+ est
plus e´paisse que la paroi Gram–. Les bacte´ries a` Gram+ se colorient en bleu violet au test de Gram.
6Les bacte´ries a` Gram– ont une paroi cellulaire beaucoup plus mince et d’aspect lamine´.
7On distingue ces trois grands groupes de bacte´ries bien que de nombreuses espe`ces soient tre`s polymorphes,
adoptant une forme ou une autre suivant les conditions dans lesquelles elles sont place´es.
8Nous savons aujourd’hui qu’entre 99% et 99, 9% des bacte´ries nous sont inconnues (Whitman et col., 1998).
9Ces nutriments se pre´sentent sous forme de mole´cules : ce sont des e´le´ments ne´cessaires a` la croissance et aux
besoins e´nerge´tiques des bacte´ries.
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Fig. 1.1 – Sche´ma simplifie´ de la structure bacte´rienne.
mole´cules, assimilables par la bacte´rie, sont appele´es substrat. Au niveau du re´gime alimentaire,
il existe de grandes diffe´rences entre bacte´ries : les bacte´ries autotrophes sont par exemple ca-
pables d’e´laborer tous leurs constituants chimiques a` partir de compose´s inorganiques simples,
alors que les bacte´ries parasites requie`rent la pre´sence de mole´cules organiques complexes. Cela
se traduit par de grosses diffe´rences au niveau de leur re´pertoire de ge`nes et de grandes diffe´rences
dans leur capacite´ d’adaptation.
D’un point de vue physique, l’architecture d’une bacte´rie est relativement simple (figure 1.1).
La cellule est tout d’abord entoure´e d’une paroi qui lui donne sa forme, sa re´sistance, et qui
entoure une seconde enveloppe plus ou moins e´paisse, la membrane cytoplasmique. C’est une
frontie`re semi-perme´able entre la cellule et le milieu environnant : elle est en effet perme´able a`
l’oxyge`ne, au dioxyde de carbone, et a` l’eau, mais imperme´able aux mole´cules du milieu tels que
sucres, acides amine´s, et bien suˆr plus encore aux macromole´cules. Le (ou les) chromosome(s)
et e´ventuellement le (ou les) plasmide(s) (cf 1.1.5 Structure du ge´nome) se trouvent dans l’envi-
ronnement de´limite´ par la membrane cytoplasmique : le cytoplasme. Du fait de leur paroi rigide,
la plupart des bacte´ries sont incapables de mouvement. Certaines d’entre elles peuvent toutefois
se de´placer graˆce a` des flagelles dont le nombre varie de un a` trente selon les espe`ces.
1.1.2 L’ADN, support de l’information ge´ne´tique
L’ADN est une mole´cule, dont la structure en ”double he´lice” maintenant bien connue, fut
de´couverte par Watson et Crick (1953). Elle est forme´e par une succession de petites unite´s
appele´es nucle´otides, constitue´s de trois e´le´ments : une mole´cule d’acide phosphorique, un sucre
et une base organique. Dans le cas de l’ADN, le sucre est du de´soxyribose ... d’ou` son nom :
Acide(phosphorique) De´soxyribo(se) Nucle´ique. Les bases, quant a` elles, sont au nombre de
quatre : l’ade´nine (A), la thymine (T), la cytosine (C), et la guanine (G). Une mole´cule d’ADN
est habituellement forme´e de deux chaˆınes – ou brins – de nucle´otides. Ces chaˆınes ont trois
proprie´te´s essentielles :
– elles sont he´lico¨ıdales : les deux chaˆınes d’ADN pre´sentent dans l’espace une configuration
he´lico¨ıdale. En ge´ne´ral, elles s’enroulent autour d’un axe en formant une double he´lice
droite,
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Fig. 1.2 – Les deux chaˆınes de nucle´otides d’une mole´cule d’ADN. Les paires de bases constituant
chaque barreau ont la meˆme taille (une pyrimidine associe´e a` une purine). Les brins sont oriente´s
de 5’ vers 3’.
– elles sont antiparalle`les : les deux brins de nucle´otides sont paralle`les mais dans des direc-
tions oppose´es (de 5’ vers 3’),
– elles sont comple´mentaires : les bases des deux brins ne pouvant pas s’apparier n’importe
comment, un peu comme pour les pie`ces d’un jeu de Lego, les deux bases C et T, dites
bases pyrimidiques, forment de petites briques alors que les deux bases A et G, dites bases
puriques, forment de grandes briques. On ne peut associer qu’une petite brique - une
pyrimidine - avec une grande brique - une purine : l’association de deux purines prendrait
trop de place et deux pyrimidines seraient trop e´loigne´es pour former un barreau - une
liaison stable. Ceci pourrait laisser supposer qu’en face de A (base purique), on peut trouver
aussi bien C que T (base pyrimidique). Il n’en est rien : pour des raisons chimiques (liaisons
hydroge`ne) les couples autorise´s sont A-T et C-G (figure 1.2).
Les deux chaˆınes e´tant comple´mentaires quant a` l’ordre des bases, chacune des chaˆınes peut
servir de mode`le pour fabriquer l’autre. Ainsi, connaissant par exemple la se´quence 5′ACGACT3′
sur l’un des brins, on peut en de´duire la chaˆıne associe´e sur l’autre brin - le brin comple´mentaire
– qui se lit de droite a` gauche : 3′TGCTGA5′ .
L’ordre dans lequel sont re´partis les nucle´otides dans un segment d’ADN forme un code base´
sur l’alphabet de quatre lettres A, T, C, G. En conside´rant ce code par groupe de trois lettres,
on forme de nouveaux mots, les codons. On obtient ainsi 64 mots possibles (43) dont 61 codent
pour des acides amine´s (table 1.1).
L’ADN est porteur d’une information : il contient des suites conse´cutives de mots que sont les
codons. On peut remarquer que, le codon e´tant constitue´ de trois lettres, et ne connaissant pas
pre´cise´ment l’emplacement du nucle´otide de de´part sur le brin, il existe trois cadres de lecture
diffe´rents. Par exemple, dans AATGCGC, on peut lire AATGCGC - codant pour l’asparagine
- en cadre de lecture 1, AATGCGC - codant pour la me´thionine - en cadre de lecture 2, et
AATGCGC - codant pour la cyste´ine - en cadre de lecture 3.
Ces se´quences d’ADN peuvent avoir plusieurs significations :
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Acides amine´s Abre´viations Codons
Alanine Ala A GCA GCG GCT GCC – –
Arginine Arg R CGA CGG CGT CGC AGA AGG
Asparagine Asn N – – AAT AAC – –
Acide aspartique Asp D – – GAT GAC – –
Cyste´ine Cys C – – TGT TGC – –
Glutamine Gln Q CAA CAG – – – –
Acide glutaminique Glu E GAA GAG – – – –
Glycine Gly G GGA GGG GGT GGC – –
Histidine His H – – CAT CAC – –
Isoleucine Ile I ATA – ATT ATC – –
Leucine Leu L CTA CTG CTT CTC TTA TTG
Lysine Lys K AAA AAG – – – –
Me´thionine (Start) Met M – ATG – – – –
Phe´nylalanine Phe F – – TTT TTC – –
Proline Pro P CCA CCG CCT CCC – –
Se´rine Ser S TCA TCG TCT TCC AGT AGC
Thre´onine Thr T ACA ACG ACT ACC – –
Tryptophane Trp W – TGG – – – –
Tyrosine Tyr Y – – TAT TAC – –
Valine V GTA GTG GTT GTC – – –
Stop – – TAA TAG TGA – – –
Tab. 1.1 – Le code ge´ne´tique
– il peut s’agir de se´quences, appele´es ge`nes, et codant pour des prote´ines ou des ARN
structuraux,
– de pseudoge`nes – ge`nes inactifs qui ne codent pas pour une prote´ine fonctionnelle –,
– de bacte´riophages – virus ayant infecte´ une bacte´rie et modifie´ son patrimoine ge´ne´tique
en incorporant ses ge`nes a` ceux de la bacte´rie –,
– de se´quences re´pe´te´es qui peuvent eˆtre groupe´es sous forme de tandems,
– de transposons – se´quences d’ADN mobiles qui peuvent se de´placer d’un site a` l’autre de
l’ADN ; a` chaque extre´mite´ des transposons on retrouve des se´quences re´pe´te´es –,
– ou encore de se´quences re´gulatrices qui jouent un roˆle lors de la transcription et de la
traduction des ge`nes en prote´ines.
L’ensemble de ces objets biologiques est contenu dans le ge´nome : ensemble du mate´riel
ge´ne´tique contenu dans la cellule et se pre´sentant sous la forme d’une ou plusieurs mole´cules
d’ADN. Le ge´nome des eˆtres vivants est obtenu par se´quenc¸age. Les me´thodes de´veloppe´es
sont de plus en plus efficaces et productives. Ainsi, au de´but de ma the`se, il y a trois ans,
pouvait-on compter tout au plus une vingtaine de ge´nomes bacte´riens entie`rement se´quence´s. A
l’heure actuelle la banque de donne´es GenBank en contient 186. La taille de ces ge´nomes varie
fortement, pouvant aller de 300 ge`nes a` plus de 6000. Par exemple, le ge´nome de Mycoplasma
genitalium est le plus petit ge´nome connu pour une cellule autonome : 580000 bases de´finissant
484 ge`nes. La taille moyenne des ge`nes des ge´nomes se´quence´s se situe entre 900 et 1000 bases.
Chez les procaryotes, le ge´nome est codant a` plus de 90% contre moins de 10% chez les verte´bre´s.
Pour eˆtre utilise´e, cette information ge´ne´tique doit suivre diffe´rentes e´tapes afin d’obtenir un
produit rattache´ a` une fonction cellulaire.
1.1.3 Biosynthe`se des prote´ines
La synthe`se des prote´ines depuis l’ADN se compose de deux e´tapes (avec parfois une e´tape
supple´mentaire de maturation – modifications post-traductionnelles) : la transcription et la
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traduction. Lors de la transcription, l’information porte´e par l’ADN va en eˆtre retranscrite10 sur
un ARN messager ou ARNm. L’ARN - acide ribonucle´ique - se compose comme l’ADN d’une
mole´cule d’acide phosphorique, d’un sucre et d’une base. Toutefois, le sucre est ici du ribose et
la base T (Thymine) est remplace´e par l’Uracile, note´e U. On parle d’ARN ”messager” car il
porte une partie de l’information ge´ne´tique contenue au niveau de l’ADN jusqu’a` la machinerie
qui synthe´tisera les prote´ines. La transcription n’est pas globale : seules de petites portions du
ge´nome sont transcrites a` un moment donne´, variant en fonction de l’environnement par exemple.
Ce processus est initie´ et se termine en deux points pre´cis de l’ADN – les se´quences promotrices
et le site de terminaison –, l’espace entre les deux constituant une unite´ de transcription. Un seul
brin d’ADN est transcrit : en effet, le ge`ne, en tant qu’information codant pour une prote´ine,
posse`de un sens de lecture : on parlera de ”sens codant” et de ”sens inverse” suivant sur quel
brin l’information sera lue (le sens de lecture de chacun des brins e´tant bien suˆr oppose´). La
transcription (figure 1.3) est assure´e par une ARN polyme´rase, une enzyme qui permet de souder
des nucle´otides les uns aux autres pour former l’ARNm.
La traduction (figure 1.4) se passe au niveau des ribosomes, qui constituent, avec les ARN de
transfert – note´s ARNt – la machinerie qui convertit les se´quences d’ARNm en se´quences d’acides
amine´s dans les prote´ines. Les ARNt sont responsables du transport des acides amine´s jusqu’aux
ribosomes et chacun d’eux transporte un acide amine´ spe´cifique. La se´quence d’un ARNt com-
porte un anticodon qui reconnaˆıt le codon correspondant a` l’acide amine´ qu’il transporte. Un
ribosome comporte trois sites de liaison pour les mole´cules d’ARN – un site pour l’ARNm et
deux sites pour les ARNt :
– Un site, appele´ site P , fixe la mole´cule d’ARNt qui est lie´e a` l’extre´mite´ en croissance de
la chaˆıne polypeptidique.
– Un autre site, appele´ site A, fixe la mole´cule d’ARNt entrante charge´e d’un acide amine´.
Une mole´cule d’ARNt n’est solidement fixe´e a` l’un ou a` l’autre de ces sites, que si son anticodon
s’apparie avec un codon comple´mentaire sur la mole´cule d’ARNm qui est lie´e au ribosome. Les
sites A et P sont si proches l’un de l’autre que les deux mole´cules d’ARNt sont contraintes de
s’apparier a` des codons adjacents de la mole´cule d’ARNm. On peut conside´rer que le me´canisme
d’e´longation de la chaˆıne polypeptidique sur un ribosome est un cycle de trois e´tapes distinctes :
– L’initiation : le signal du de´but de traduction, contenant le codon initiateur, est de´tecte´
par un complexe constitue´ d’un facteur d’initiation (facteur sigma), de la petite sous-unite´
du ribosome et d’un ARNt caracte´ristique de l’initiation – ARNti – charge´ en formyl-
me´thionine. La grosse sous-unite´ vient alors s’associer a` ce complexe pour former un ribo-
some ope´rationnel comportant l’ARNti au site P.
– L’e´longation : un nouvel ARNt charge´ de son acide amine´ se lie au site A libre du ribosome
(adjacent a` un site P occupe´) en s’appariant aux trois nucle´otides de l’ARNm (codon)
expose´s au site A. La chaˆıne polypeptidique en cours de synthe`se est se´pare´e de la mole´cule
d’ARNt du site P et ajoute´e par une liaison peptidique a` l’acide amine´ fixe´ a` la mole´cule
d’ARNt du site A. Le site P est libe´re´ et l’ARNt lie´ a` la chaˆıne est transloque´ du site A
au site P pendant que le ribosome avance exactement de trois nucle´otides le long de la
chaˆıne d’ARNm.
– La terminaison se fait par la fixation d’un facteur de ”libe´ration” au site A en regard d’un
10Biosynthe`se d’ARN qui repose sur la comple´mentarite´ des bases.
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Fig. 1.3 – La transcription de l’information ge´ne´tique. Les se´quences promotrices, TATAAT
en position −10 (10 nucle´otides avant le site d’initiation de la transcription) et TTGACA et
position −35, sont reconnues par le facteur sigma implique´ dans la transcription de la majorite´
des ge`nes ; la mole´cule d’ARN polyme´rase accomplit sa taˆche le long du ge`ne, fabriquant un
brin d’ARNm dans lequel chaque base d’ARN est comple´mentaire de chaque base d’ADN. Il
existe deux principaux me´canismes de terminaison, l’un appele´ ”Rho de´pendant” et l’autre ”Rho
inde´pendant” : dans le premier cas l’arreˆt de la transcription est induit par la pre´sence d’un
complexe prote´ique alors que dans le second cas c’est la formation d’une structure secondaire
(motif en tige boucle) au niveau de l’ARNm en cours de synthe`se qui conduit a` l’arreˆt de la
transcription.
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Fig. 1.4 – Les diffe´rentes e´tapes de la traduction : initiation, e´longation, et terminaison. Le
ribosome se fixe sur l’ARNm. Au fur et a` mesure que les codons sont lus sur l’ARNm, un ARN
de transfert, porteur de l’acide amine´ correspondant au codon, vient se rajouter au complexe
Ribosome-ARN. Il cre´e ensuite une liaison peptidique entre cet acide amine´ et la chaˆıne pep-
tidique en cours d’e´longation. Lorsque le ribosome rencontre le codon Stop, il se de´croche de
l’ARNm et libe`re la prote´ine synthe´tise´e.
codon stop. Le ribosome se de´tache et libe`re la chaˆıne polypeptidique.
Ces processus de transcription et de traduction sont sujet a` une re´gulation fine, principale-
ment au niveau de l’initiation. D’autres points de controˆle existent, notamment au niveau de
la stabilite´ des ARNm et des prote´ines. Ces diffe´rents niveaux de re´gulation permettent a` la
bacte´rie d’ajuster la synthe`se des prote´ines en fonction de son cycle cellulaire et de ses besoins
physiologiques.
1.1.4 Unite´s de transcription et de re´gulation
La re´gulation de l’expression des prote´ines se fait essentiellement au niveau de la transcription
des ARNm. Je de´taillerai ici simplement la de´couverte de Jacob et Monod (1961) qui conduisit
au concept d’ope´ron. Un ope´ron est un ensemble conse´cutif de ge`nes dont le fonctionnement
est controˆle´ par une prote´ine de re´pression ou d’induction dont la synthe`se de´pend d’un ge`ne
re´gulateur se trouvant dans la plupart des cas en amont de l’ope´ron. Ge´ne´ralement les ge`nes
pre´sents dans un meˆme ope´ron codent pour des prote´ines implique´es dans un meˆme processus
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Fig. 1.5 – Mode`le de l’ope´ron lactose d’apre`s Jacob et Monod (1961).
physiologique. Je reprendrai ici l’exemple le plus cite´ dans la litte´rature puisqu’a` l’origine du
concept, l’ope´ron lactose de Escherichia coli. Cette bacte´rie utilise le glucose comme source
d’e´nergie et pour assimiler ce substrat elle va synthe´tiser des enzymes capables de le transporter
et de le de´grader. En carence de glucose, si du lactose est pre´sent, la bacte´rie devra assimiler
le lactose. C’est donc pour elle essentiel que de synthe´tiser des enzymes pouvant hydrolyser le
lactose en glucose et galactose. Sur la figure 1.5, nous pouvons voir l’action du re´presseur sur la
synthe`se des ge`nes (l’ensemble O-Z-Y-A constitue une unite´ ge´ne´tique a` expression coordonne´e
ou ope´ron). L’ope´ron lactose est sous le controˆle du re´presseur LacI qui bloque l’expression des
enzymes lac intervenant dans le me´tabolisme du lactose (si le lactose et le glucose sont pre´sents
dans le milieu, il n’y a pas de de´gradation du lactose tant que tout le glucose n’a pas e´te´ utilise´).
Il s’agit d’un mode`le de re´gulation par induction11 : la re´pression est permanente mais peut eˆtre
leve´e sur commande par un inducteur.
Par rapport a` ce premier niveau de re´gulation qu’est l’ope´ron, il y a le re´gulon qui est un
ensemble d’ope´rons controˆle´s par le meˆme re´gulateur et le stimulon qui est un ensemble d’ope´rons
re´pondant au meˆme stimulus de l’environnement quel que soit le me´canisme de re´gulation mis
en jeu. L’ensemble de ces phe´nome`nes peut se repre´senter sous la forme d’un re´seau dont les
sommets sont des objets biologiques et les areˆtes les interactions existant entre ces objets.
1.1.5 Structure du ge´nome
Les bacte´ries n’ont qu’un (plus rarement plusieurs) chromosome, qui est ge´ne´ralement circulaire
et bien plus petit que les chromosomes line´aires des eucaryotes. Une des particularite´s des
procaryotes est la pre´sence e´ventuelle d’un ou plusieurs plasmides, petits morceaux d’ADN
11L’ope´ron tryptophane est lui un mode`le de re´gulation par re´pression
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circulaire qui se trouvent a` coˆte´ du chromosome, qui sont inde´pendants de l’ADN principal, et qui
ne sont ge´ne´ralement pas essentiels au me´tabolisme de la cellule hoˆte. Ce sont ces chromosomes
et plasmides qui portent l’information ge´ne´tique. Pour eˆtre transmise aux cellules filles lors de la
division cellulaire, cette information va eˆtre re´plique´e. Ce processus est semi-conservatif : dans
les deux brins d’une mole´cule d’ADN, il y a toujours un brin ancien et un brin nouvellement
forme´. Le point de de´marrage de la re´plication se situe au niveau de l’origine de re´plication :
un processus complexe se´pare les deux brins d’ADN au niveau de cette origine, met en place les
premie`res amorces, et de´marre des fourches de re´plication dans les deux sens12. La synthe`se ne
pouvant s’effectuer que dans le sens 5’ vers 3’, la re´plication se de´roulera en continu sur un brin
– dit brin ”avance´” – et en discontinue sur l’autre brin – dit brin ”retarde´”.
1.2 Evolution des ge´nomes
La reproduction des bacte´ries prend la forme d’un proce´de´ asexue´ ou` chacune grandit en taille,
duplique son chromosome, puis se divise en deux bacte´ries identiques, ou clones. Malgre´ ce type
de reproduction clonal, qui laisserait supposer qu’une bacte´rie fille soit identique a` sa ”me`re”,
l’information ge´ne´tique est modifie´e d’une ge´ne´ration a` l’autre. On peut par exemple s’apercevoir
qu’une bacte´rie pathoge`ne devient re´sistante aux antibiotiques qui la combattent.
1.2.1 Remaniements chromosomiques
Le premier des me´canismes de variabilite´ est le remaniement chromosomique. Il s’agit de
se´quences d’ADN qui, ge´ne´ralement, lors du processus de re´plication de la bacte´rie, se du-
pliquent et s’inse´rent dans l’ADN. La se´quence peut s’inse´rer sur le meˆme brin ou sur le brin
comple´mentaire, ce qui aura pour effet de modifier l’orientation des ge`nes qu’elle porte. Plusieurs
remaniements apparaissant sur une meˆme se´quence peuvent modifier l’ordre des ge`nes. En par-
tant par exemple de la se´quence S = a b c d e, ou` a, b, c, d, et e sont des ge`nes dont l’orientation
est indique´e par le signe les pre´ce´dant (une absence de signe indique un sens codant et un ”-”
indique un sens inverse), il y a duplication de la se´quence b c d : S = a b c d b c d e. Suite a`
cette duplication, il se produit une inversion de c d e : S = a b c d b −e −d −c. On aboutit ainsi
a` une modification de l’ordre des ge`nes duplique´s. En multipliant ces ope´rations, les ge´nomes
bacte´riens sont extreˆmement remanie´s. De plus, d’autres me´canismes de variabilite´ entrent en
jeu.
1.2.2 Mutations
Les informations contenues dans l’ADN et ne´cessaires a` la synthe`se des diffe´rentes prote´ines vont
eˆtre transmises de ge´ne´ration en ge´ne´ration par le processus de re´plication semi-conservative de
cet ADN. Dans chaque cellule fille issue d’une re´plication, la double he´lice d’ADN est compose´e
d’un brin nouvellement synthe´tise´ et du brin matrice. Lors de ce processus ou` l’ADN re´sultant
devrait eˆtre l’exacte re´plique de son parent, il peut y avoir des rate´s a` cause d’accidents de copie
12La re´plication est bidirectionnelle, c’est-a`-dire qu’elle se prolonge simultane´ment a` gauche et a` droite du point
d’initiation.
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des bases puriques ou pyrimidiques. Par ce moyen l’ADN peut muter. Ces mutations peuvent
eˆtre de trois types :
– la substitution : une base est mal copie´e.
– la de´le´tion : une base est oublie´e.
– l’insertion : une base est ajoute´e.
Ces accidents de copie sont tout a` fait analogue a` une faute de frappe qui se produirait lors de la
copie d’un texte. Prenons par exemple deux phrases : d’un coˆte´ ”La reine s’en est alle´e.” et de
l’autre ”La peine s’en est alle´e.”. Ces deux phrases bien que se´mantiquement et syntaxiquement
correctes n’ont pas le meˆme sens. Une seule lettre a e´te´ modifie´e entre les deux et dans un cas le
chagrin s’est e´vanoui, alors que dans l’autre la femme du roi est partie. Au niveau de l’ADN, les
mutations peuvent avoir ou pas une influence sur le ge`ne (et donc sur la prote´ine). Ces mutations
se diffe´rencient en deux groupes :
– Les mutations sans changement du cadre de lecture (substitutions) :
– Les mutations ”silencieuses” : La substitution de nucle´otide est sans effet : le codon qui
en re´sulte code le meˆme acide amine´. Par exemple, si UUU est remplace´ par UUC, ces
deux codons codent pour la Phenylalanine ; cette substitution n’a aucune conse´quence
quant a` la se´quence prote´ique.
– Les mutations ”conservatrices” : Le codon d’un acide amine´ est remplace´ par le codon
d’un acide amine´ du meˆme groupe. Par exemple, si AAA (Lysine) est mute´ en AGA
(Arginine), ces deux acides amine´s appartiennent au meˆme groupe (acides amine´s basi-
ques) et la mutation n’aura le plus souvent aucune conse´quence.
– Les mutations portant sur le codon Stop : Cette mutation transforme un codon quel-
conque en codon Stop, raccourcissant la taille du ge`ne. De meˆme, un codon Stop peut
eˆtre mute´ en un codon quelconque, allongeant la taille du ge`ne.
– Les mutations avec changement du cadre de lecture (insertions et de´le´tions) : Ces mutations
sont dues a` l’insertion ou a` la de´le´tion d’une ou plusieurs bases qui entraˆınent un de´calage
dans la lecture des triplets. Si cette mutation, et donc le de´phasage, se produit au de´but du
ge`ne, le ge`ne en question sera totalement modifie´. Prenons un exemple ou` nous effectuerons
deux de´le´tions successives :
Se´quence initiale ATG GCC TCT AAC TAA
Met Ala Ser Asn Stop
De´calage de 1 ATG CCT CTA ACT AA
Met Pro Leu Thr –
De´calage de 2 ATG CTC TAA CTA A
Met Leu Stop Thr –
Le ge`ne codant initialement pour quatre acides amine´s ne code plus que pour deux.
1.2.3 Transfert horizontal
L’he´ritage vertical de mate´riel ge´ne´tique d’une ge´ne´ration a` une autre (les deux cas pre´ce´dents)
est le mode de transmission le plus courant a` l’inte´rieur des organismes vivants. Dans certaines
circonstances, il arrive que du mate´riel ge´ne´tique se transfe`re entre espe`ces e´loigne´es. On parle
alors de transfert horizontal. Trois me´canismes principaux peuvent intervenir :
– La transformation est le me´canisme le plus simple. Dans le milieu exte´rieur se trouve de
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l’ADN libre qui re´sulte en ge´ne´ral de la mort d’un organisme. Cet ADN libre peut eˆtre
inte´gre´ a` l’inte´rieur d’une cellule particulie`re, puis inte´gre´ au ge´nome de la bacte´rie. Il y a
donc transfert horizontal entre deux espe`ces qui peuvent eˆtre tout a` fait diffe´rentes.
– La conjugaison : les organismes ont mis au point un syste`me leur permettant de s’e´changer
du mate´riel ge´ne´tique, en particulier des plasmides (Christie et col., 1987). Le processus est
le suivant : deux cellules entrent en contact et s’e´changent toute une partie de leur mate´riel
ge´ne´tique. Ce me´canisme est particulie`rement important a` l’inte´rieur d’une meˆme espe`ce,
mais le phe´nome`ne de conjugaison peut e´galement avoir lieu entre des organismes qui ne
font pas partie de la meˆme espe`ce.
– La transduction : l’ADN est transfe´re´ d’une espe`ce a` une autre via des virus bacte´riophages.
Certains virus sont des organismes capables d’inte´grer leur mate´riel ge´ne´tique dans l’hoˆte
et utilisent la machinerie transcriptionnelle et traductionnelle de l’hoˆte pour donner nais-
sance a` de nouvelles particules virales. Ils peuvent amener par erreur une partie du mate´riel
ge´ne´tique de l’hoˆte et comme ces organismes n’ont pas une spe´cificite´ d’hoˆte tre`s impor-
tante, ils sont capables de passer d’une espe`ce a` une autre et donc de transfe´rer du mate´riel
ge´ne´tique par erreur d’une espe`ce a` une autre. Le virus ne peut pas dans ce cas infecter
l’hoˆte car il n’a plus tout son mate´riel ge´ne´tique. Ce transfert horizontal est be´ne´fique pour
l’hoˆte car il n’est pas victime du virus mais il est tre`s limite´, du point de vue e´cologique
et e´volutif, par la spe´cificite´ de l’hoˆte et par l’efficacite´ de la recombinaison ((Birge, 1994),
(Matic, 1995)).
Ces me´canismes sont tre`s fre´quents chez les procaryotes et ge´ne`rent l’e´change de beaucoup de
mate´riel ge´ne´tique. Ne´anmoins, ce mate´riel ge´ne´tique n’est pas force´ment conserve´ par l’organ-
isme suite a` un transfert horizontal : il faut en effet que le ge`ne, ou le complexe de ge`nes,
transfe´re´ horizontalement soit avantageux pour l’organisme. Dans la plupart des cas, il n’y aura
pas d’avantage se´lectif et la modification se perdra au cours de l’e´volution. Dans d’autres cas
plutoˆt rares, il y aura acquisition d’une nouvelle fonction ou d’une re´sistance aux antibiotiques.
Dans ce cas la`, le ge`ne transfe´re´ est conserve´ dans la population car il y a un avantage se´lectif.
Je rappelerai ici qu’une mutation n’est pas toujours ne´faste (elle est meˆme bien souvent neu-
tre), c’est d’ailleurs une des bases de la ”the´orie de l’e´volution”. Si la mutation repre´sente un
avantage – une meilleure adaptation a` l’environnement, les individus mute´s et leurs descendants
survivront mieux que les individus non mute´s qu’ils finiront par remplacer.
La de´termination de la se´quence comple`te – et donc du se´quenc¸age – d’un ge´nome n’est que la
premie`re e´tape de son e´tude. Il est en effet ne´cessaire d’effectuer une annotation, c’est-a`-dire de
de´terminer exactement ou` se situent les ge`nes et leurs re´gions re´gulatrices.
La connaissance des ge´nomes de plusieurs organismes permet d’une part de faciliter l’identifica-
tion des ge`nes via des comparaisons entre se´quences ge´nomiques et, d’autre part, de comparer les
ge`nes eux-meˆmes. Ces recherches qui peuvent eˆtre mene´es sur des ge`nes pre´sents dans des organ-
ismes phyloge´ne´tiquement tre`s distants, permettent de mieux cerner la fonction et l’importance
de ces ge`nes ainsi que leur histoire e´volutive.
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1.3 Ge´nomique comparative
Pour comparer les ge´nomes, il faut pouvoir cre´er des liens entre ge`nes appartenant a` des ge´nomes
diffe´rents. Pour cela on a recours a` la the´orie de l’e´volution ; comprendre l’e´volution consiste a`
de´terminer les filiations et a` de´celer les me´canismes qui ont pre´side´ a` la structuration actuelle de
la biodiversite´, en permettant les multiples adaptations des animaux, ve´ge´taux, et organismes
unicellulaires. Il s’agit donc de de´crypter la manie`re dont les organismes se sont modele´s tant
d’un point de vue structurel que fonctionnel, et de rechercher l’origine des nouveaute´s et des
potentialite´s e´volutives. Ainsi, les recherches sous-tendues par le concept d’e´volution se se´parent-
elles en deux parties : les unes visent la reconstruction de l’histoire de la vie, et les autres
cherchent a` comprendre les modalite´s et les processus de l’e´volution ((Guyader, 2003), (Janvier,
2003)).
1.3.1 Relations d’homologie
Le concept fondamental de l’e´volution est l’homologie. C’est Etienne Geoffroy Saint-Hilaire qui,
le premier (1843), de´finit l’homologie, notion essentielle permettant de comparer des organismes
ayant le meˆme plan d’organisation. Deux organes sont alors dits homologues s’ils ont la meˆme
situation dans un plan d’organisation : deux organes homologues peuvent n’avoir ni la meˆme
taille, ni la meˆme forme, ni la meˆme fonction. Pour Darwin, ce sont ces caracte`res homologues,
he´rite´s d’un anceˆtre commun, qui sont utiles en taxonomie.
L’histoire de l’e´volution des eˆtres vivants, et donc les relations de parente´ entre les espe`ces et les
taxons (groupes d’espe`ces nomme´s, comme par exemple les eubacte´ries et les archebacte´ries),
peut eˆtre illustre´e en suivant un mode`le d’arbre. Cette repre´sentation arbore´e est a` la fois
simple et en deux dimensions. On distingue deux types de repre´sentations (d’apre`s Darlu et
Tassy (1993)) :
– le cladogramme, un diagramme ramifie´ ou` tous les taxons sont place´s a` l’extre´mite´ des
branches. Il s’agit d’un arbre de parente´ construit a` partir du principe de parcimonie : les
taxons sont relie´s sur la base de leur ressemblance maximale en terme d’homologie.
– l’arbre phyloge´ne´tique, qui apporte les meˆmes informations que le cladogramme mais auquel
on peut en outre adjoindre une e´chelle de temps.
Cette approche phyloge´ne´tique permet une vision synthe´tique de l’ascendance commune des
taxons et peut eˆtre interpre´te´e de la manie`re suivante : l’arbre qui maximise les homologies est
l’arbre de longueur minimale, celui qui contient le minimum de transformations, autrement dit
le minimum de pas e´volutifs. On obtient l’arbre le plus parcimonieux : il s’agit du principe de
parcimonie13. Les e´tats de´finis par un noeud sont interpre´te´s comme pre´sents chez le dernier
anceˆtre commun des taxons qui de´rivent de ce noeud. La branche qui relie deux noeuds internes
est le lieu des transformations e´volutives. La longueur d’une branche correspond au nombre de
transformations ainsi optimise´es (Barriel et Tassy, 2003).
13Il faut noter l’existence d’autres me´thodes de choix d’un arbre comme par exemple l’approche probabiliste
suivant le principe de vraisemblance : on choisit l’arbre le plus vraisemblable, celui dont le produit des probabilite´s
est maximal.
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On peut distinguer trois sous-types d’homologie (Fitch, 2000) :
– L’orthologie ou` les se´quences sont issues d’un e´ve´nement de spe´ciation ; on constate ge´ne´-
ralement une conservation de la fonction des ge`nes.
– La paralogie ou` les se´quences sont issues d’un e´ve´nement de duplication ; on constate
ge´ne´rallement une spe´cialisation de la fonction des ge`nes.
– La xenologie, ou transfert horizontal , ou` il y a un transfert de mate´riel ge´ne´tique e´tranger.
Un re´capitulatif de ces relations est propose´ en figure 1.6. Rappelons que d’apre`s Fitch (2000),
un ge`ne ne posse`de pas force´ment un unique orthologue dans un ge´nome donne´. Sur la figure 1.6,
le ge`ne A est orthologue a` B1, B2, C1, C2 et C3. Mais, lorsque des ge`nes orthologues posse`dent un
ou des paralogues (comme par exemple B1 et C1 qui sont orthologues et C1, C2 et C3 qui sont
paralogues), pre´sentant des trajectoires e´volutives diffe´rentes14, il est possible que l’un d’eux
soit plus proche du point de vue de la similarite´ du ge`ne orthologue et non paralogue (B1). On
parlera alors d’isorthologues (B1 et C1 sont par exemples isorthologues car le taux de similarite´
entre C1 et C2 ou entre C1 et C3 est infe´rieur a` celui entre B1 et C1). L’isorthologie pre´sente un
inte´reˆt lors de la comparaison des ge´nomes car elle permet de faire des infe´rences fonctionnelles
plus pre´cises : en absence de duplication re´cente des deux ge`nes orthologues B1 et C1, il y a de
grandes chances pour qu’ils aient conserve´ la meˆme fonction. Plus formellement :
De´finition 3.1 Soient quatre ge`nes A1, A2 du ge´nome A, et B1, B2 du ge´nome B. Con-
side´rons que A1 et A2 sont paralogues dans A et B1 et B2 sont paralogues dans B. Alors A1 et
B1 sont dits isorthologues si et seulement si aucune des paires de paralogues n’est a` une distance
e´volutive plus faible que les ge`nes A1 et B1. Cette de´finition a e´te´ volontairement simplifie´e :
elle reste valable pour n ge`nes paralogues dans A et m ge`nes paralogues dans B.
1.3.1.1 Comment retrouver l’information e´volutive
La reconstruction de la trajectoire e´volutive d’un ge`ne peut poser de nombreux proble`mes :
les ge´nomes bacte´riens sont extreˆmement remanie´s, ce qui peut conduire a` des de´le´tions de
ge`nes ; les se´quences ont tellement e´volue´ qu’il n’y a plus de signal phyloge´ne´tique (proble`me de
saturation), ou encore, il y a eu des transferts horizontaux. Il ne faut pas non plus oublier que
les me´thodes de reconstruction de la trajectoire e´volutive d’un ge`ne (distances, reconstruction
d’arbre, ...) sont parfois impre´cises. En guise d’exemple, nous pouvons conside´rer le sce´nario
suivant : tout d’abord il y a duplication d’un ge`ne, puis, suite a` un eve`nement de spe´ciation, la
premie`re espe`ce perd l’une des copies et la seconde l’autre copie (figure 1.7). Il y a donc perte de
l’information sur la trajectoire e´volutive de ce ge`ne : A et C vont donc eˆtre conside´re´s comme
isorthologues, alors qu’ils sont paralogues.
Les transferts horizontaux sont e´galement tre`s difficile a` de´tecter : quand un ge`ne passe d’une
espe`ce a` une autre, la situation est ide´ale pour avoir des alte´rations de la vitesse e´volutive, et ce en
raison de l’adaptation du ge`ne a` son nouvel environnement. En ge´ne´ral, un ge`ne transfe´re´ e´volue
plus vite qu’un ge`ne non transfe´re´, ce qui pose de gros proble`mes de de´tection de l’orthologie.
14Evolution par mutation par exemple.
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Fig. 1.6 – Evolution d’un ge`ne depuis un anceˆtre commun jusqu’a` trois espe`ces diffe´rentes A,B
et C. Les e´ve´nements de duplication sont note´s Dp1 et Dp2, et les e´ve´nements de spe´ciation
sont note´s Sp1 et Sp2. Tous ces ge`nes sont homologues. AB1 est xenologue, C2 et C3 sont
paralogues, et B1 et C1 sont orthologues, ... (d’apre`s Fitch (2000))
A B C
CA C B
Espèce 1 Espèce 2
Duplication
Duplication
Spéciation
perte de A ou de B
Fig. 1.7 – La perte d’un ge`ne : l’espe`ce 1 perd le ge`ne B, et l’espe`ce 2 perd le ge`ne A : perte
d’information sur la trajectoire e´volutive de ce ge`ne.
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L’isorthologie, quant a` elle, qui devrait eˆtre en the´orie transitive, ne l’est malheureusement
pas du fait des diffe´rents proble`mes e´nume´re´s ci-dessus. En effet, nous pouvons avoir un ge`ne
A1 du ge´nome A isorthologue a` B1 du ge´nome B, lui-meˆme isorthologue a` C1 de C. Mais C1
sera peut-eˆtre plus proche d’un ge`ne A2 de A qu’il ne l’est de A1. Dans le cas des ge`nes de
transporteurs ABC, j’ai calcule´ le nombre de fois ou` la transitivite´ n’e´tait pas respecte´e dans la
base ABCdb (Quentin et Fichant, 2000) : pour chaque ge`ne, il s’agit du nombre de triangles que
l’on peut former avec d’autres ge`nes en suivant une relation d’isorthologie divise´ par le nombre
de triangles possibles. On obtient ainsi un taux de 29% de ge`nes pour lesquels la transitivite´
n’est pas respecte´e. Ce phe´nome`ne est donc loin d’eˆtre rare en conside´rant cette seule famille
ge´nique.
1.3.1.2 Identification des relations d’homologie
Dans sa de´finition moderne, l’homologie est la relation entre deux caracte`res – ge`nes ou or-
ganes – descendant, ge´ne´ralement apre`s divergence, d’un anceˆtre commun. Cette de´finition,
assez peu contraignante, pose quand meˆme un proble`me : comment reconnaˆıtre avec certitude
deux se´quences homologues ? Le travail s’effectue sur des donne´es contemporaines, ayant e´volue´
au cours du temps, cette relation est donc difficile a` de´tecter. En de´finissant l’homologie par
rapport a` la se´quence nucle´otidique des caracte`res e´tudie´s, on pourrait par exemple dire qu’elles
doivent eˆtre identiques a` X% ... mais quelle est la valeur de X ? Lorsque l’on parle d’homologie,
on ne peut la quantifier. L’exemple classique, utilise´ dans la litte´rature, est celui de la femme
enceinte : une femme est enceinte ou ne l’est pas, elle ne peut l’eˆtre a` X%. Il en va de meˆme de
l’homologie : deux se´quences peuvent posse´der X% de re´sidus identiques mais elles ne seront pas
”homologues a` X%”. Pour identifier les ge`nes homologues entre espe`ces on doit avoir recours
aux alignements de se´quences : les nucle´otides correspondant a` des positions homologues dans
les se´quences sont mis en vis a` vis. Il y a donc possibilite´ de de´tecter un signal taxonomique.
Un proble`me se pose lorsque les se´quences ont accumule´ tant de mutations que l’alignement de-
vient peu robuste (beaucoup d’insertions/de´le´tions) voire meˆme pas significativement diffe´rent
de ce que l’on obtiendrait avec des se´quences sans liens de parente´s (saturation). L’ide´al serait
d’effectuer des alignements globaux (recommande´s en phyloge´nie) mais ces me´thodes sont tre`s
couteuses en temps de calcul. On utilise donc des me´thodes heuristiques plus rapides, base´es sur
des alignements locaux et ou` le score n’est pas une distance phyloge´ne´tique. J’ai utilise´ le logiciel
BLAST (pour Basic Local Alignement Search Tool15) qui est base´ sur une me´thode statistique
(Altschul et col., 1990). Il est destine´ a` trouver les alignements optimaux locaux de meilleur
score entre la se´quence requeˆte et une banque de se´quences. Le score est une valeur permettant
de qualifier et de quantifier la similitude entre se´quences. Ce score croˆıt tant que l’on trouve des
bases identiques successives, et de´croˆıt quand elles sont diffe´rentes ou que l’on inse`re ou sup-
prime une base ; quand on arrive a` une valeur ne´gative, le score est mis a` ze´ro. Les valeurs des
pe´nalite´s de score en cas de substitution ou d’absence de similitude au sein d’un espacement sont
des parame`tres pouvant eˆtre fixe´s par l’utilisateur. L’ide´e principale de l’algorithme est que les
bons alignements doivent contenir quelque part des petits segments strictement identiques ou de
score tre`s important. Ces e´le´ments sont des graines ou` l’alignement est ancre´ et a` partir duquel
15Outil de recherche d’alignement local basique.
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il s’e´tend (Altschul et col., 1990). La premie`re version de l’algorithme BLAST ne permet ni
insertion ni de´le´tion, mais est tre`s rapide et attribue une valeur statistique au score obtenu. Cet
algorithme a e´te´ modifie´ pour donner le jour a` plusieurs autres versions, de´pendant de diffe´rents
besoins : BLAST2 permet ainsi les insertions et les de´le´tions, et PSI-BLAST est une version
qui construit des motifs a` partir d’alignements ite´ratifs (Altschul et col., 1997). Finalement, la
signification des segments similaires est e´value´e statistiquement. Celle-ci est faite en fonction de
la longueur et de la composition de la se´quence et de la taille de la banque. Cette estimation
donne en fait la probabilite´ que l’on a d’observer au hasard une similitude de ce score a` travers la
banque de se´quences conside´re´e. On peut aussi noter que des filtres ont e´te´ conc¸us pour masquer
les re´gions de faible complexite´ qui conduisent a` des re´sultats statistiquement significatifs mais
sans aucun inte´reˆt biologique, autrement dit, un score e´leve´ n’a pas toujours de signification.
Un point tre`s inte´ressant de cette me´thode, pour la comparaison de prote´ines, est qu’elle ne
recherche pas seulement des zones d’identite´ mais accepte la pre´sence de similitudes de par
l’utilisation d’une matrice de substitution (telle que la Blosum62 pour les prote´ines (Henikoff
et Henikoff, 1992)). Ceci permet d’inte´grer directement dans les calculs des crite`res biologiques.
Nous gardons bien suˆr a` l’esprit que cette me´thode base´e sur des alignements locaux n’est
pas satisfaisante mais c’est une approche qui nous permet d’obtenir des donne´es sur lesquelles
travailler, une autre me´thode consistant a` re´cupe´rer des donne´es pour lesquelles les calculs ont
de´ja` e´te´ effectue´s.
1.3.1.3 Acquisition des relations entre ge`nes issus de diffe´rents ge´nomes
Pour comparer des ge`nes entre ge´nomes, on peut soit faire les calculs d’homologie, soit utiliser
une banque de donne´es telle que COG (Tatusov et col., 2001), de´veloppe´e au NCBI, et qui
contient des informations sur les liens d’homologie existant entre ge`nes. Comme une relation
d’orthologie indique en ge´ne´ral une conservation de la fonction, cette banque permet de pre´dire
la fonction des produits de ge`nes nouvellement se´quence´s : les produits de ge`nes pre´sents au
sein d’un meˆme groupe COG sont suppose´s avoir la meˆme fonction. Pour pouvoir cre´er ces
groupes COG (Clusters of Orthologous Genes – Groupes de ge`nes orthologues), il faut dis-
poser au pre´alable des ge´nomes complets et d’une liste comple`te de leurs orthologues. Chaque
groupe COG devrait repre´senter le re´sultat de l’e´volution d’un ge`ne ancestral unique par une
se´rie d’e´ve´nements de spe´ciation et de duplication. En d’autres termes, un groupe COG ren-
fermera des orthologues au sens de Fitch (2000). Pour de´terminer ces groupes par comparaison
de se´quences, pour chacun des ge`nes initiaux on recherche dans un premier temps, a` l’aide du
logiciel BLASTP (Altschul et col., 1997), le meilleur score avec un ge`ne de chacun des autres
ge´nomes mis en jeu.
Notation 3.2 Pour chaque ge`ne, les meilleurs scores de´tecte´s lors de la comparaison avec
chacun des ge´nomes cibles (un meilleur score par ge´nome) de´finissent une relation binaire non
syme´trique note´e BeT pour ”Best hiT”.
L’identification des COG est base´e sur les diffe´rents motifs de´tecte´s dans le graphe forme´ par
les BeTs (Tatusov et col., 1997). Le motif le plus simple, et le plus important, est le triangle
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Fig. 1.8 – Construction d’un groupe COG : les areˆtes pleines indiquent un BeT syme´trique et
les areˆtes en pointille´s indiquent un BeT oriente´. Les ge`nes E1 et E2 appartiennent a` la meˆme
espe`ce, les autres ge`nes A a` D e´tant dans des espe`ces diffe´rentes. On peut remarquer que ce
groupe est forme´ de triangles posse´dant une areˆte commune. E1 et E2 sont des paralogues, on
notera que E2, bien que ne formant pas de triangle en areˆtes pleines (mais en areˆtes mixtes),
est inte´gre´ au groupe COG.
qui est l’empreinte typique d’orthologues. Si un ge`ne A posse`de des BeTs avec deux ge`nes B
et C issus d’autres ge´nomes, et que ces BeTs sont re´ciproques (ou syme´triques), alors il est
hautement probable que ces trois ge`nes soient orthologues. En effet, si B est le BeT de A et
que C est le BeT de B, la probabilite´ pour que C soit le BeT de A par chance est proche de
1/NC ou` NC est le nombre de ge`nes dans le ge´nome de C (Tatusov et col., 1997). Ce triangle
de BeTs repre´sente le groupe COG minimal. Par la suite, la proce´dure utilise´e pour cre´er les
COG est de trouver tous les triangles forme´s par des BeTs et d’aggre´ger les triangles qui ont
un coˆte´ commun, et ce jusqu’a` ce qu’aucun nouveau triangle ne puisse eˆtre inte´gre´. Les groupes
ainsi produits contiennent des orthologues de diffe´rentes espe`ces et aussi, dans certains cas, des
paralogues d’une meˆme espe`ce. La figure 1.8 montre une illustration de ce cas.
A cause de l’existence des paralogues, les BeTs qui forment les triangles ne sont pas ne´cessairement
syme´triques. Il faut noter que, dans certains cas, des groupes COG peuvent eˆtre morcele´s. Si, par
exemple, nous sommes en pre´sence d’une prote´ine multi-domaines16, il se peut qu’une re´gion
appartienne a` un COG et qu’une seconde re´gion appartienne a` un autre groupe COG. Pour
reme´dier a` ce proble`me, dans chaque prote´ine multi-domaines on isole alors les domaines indi-
viduellement, et une seconde comparaison de se´quences est re´alise´e sur ces domaines. Certains
groupes COG peuvent contenir des ge`nes majoritairement paralogues de plusieurs espe`ces plutoˆt
que des ge`nes orthologues, ce phe´nome`ne pouvant eˆtre induit par la perte d’un ge`ne au cours de
16Certaines prote´ines peuvent posse´der plusieurs zones fonctionnelles distinctes (par suite de la fusion de
plusieurs ge`nes par exemple). Ces zones sont appele´es des domaines, d’ou` la de´nomination de prote´ine multi-
domaines.
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l’e´volution. Quand un ge`ne d’une paire de paralogues est perdu dans une espe`ce mais pas dans
les autres, alors deux groupes COG qui e´taient distincts peuvent eˆtre artificiellement aggre´ge´s.
De meˆme, le niveau de similarite´ entre membres de chaque groupe est analyse´ et les groupes qui
semblent contenir un ou plusieurs groupes COG17 sont de´coupe´s manuellement.
Les groupes COG sont regroupe´s sur la base de grandes fonctions biologiques. Ces fonctions, au
nombre de dix-huit, sont tre`s ge´ne´rales18. Les auteurs attirent notre attention sur le fait qu’il
existe des groupes COG de taille importante dont les membres posse`dent des relations complexes
entre eux. Parmi ceux-ci on trouve le groupe des domaines NBD. Les ge`nes des transporteurs
ABC sont re´partis dans 173 groupes COG dont la taille varie d’une dizaine a` environ 500 ge`nes.
Ces outils sont utilise´s pour l’analyse globale des ge´nomes, pour effectuer des comparaisons de
ge`nes et, e´galement, pour l’annotation des ge´nomes. Il s’agit toujours de pre´dictions qu’il faudra
ve´rifier par la suite, mais le nombre de ge´nomes se´quence´s croissant tre`s rapidement, ces outils
permettent une premie`re approche ge´ne´rale de ces nouveaux ge´nomes.
1.3.2 Relations de proximite´
La disponibilite´ de multiples ge´nomes entie`rement se´quence´s offre l’opportunite´ de de´velopper
de nouvelles me´thodes de pre´diction de la fonction des prote´ines, comple´mentaires des me´thodes
traditionnelles base´es sur les similarite´s. D’apre`s Huynen et Snel (2000), ces me´thodes se de´com-
posent en trois familles : l’identification des ge`nes ayant fusionne´s (Suhre et Claverie, 2004), les
profils phyloge´ne´tiques (Enault et col., 2004), et l’analyse de la conservation du voisinage local
des ge`nes. Ces dernie`res anne´es, les e´tudes portent principalement sur la dernie`re approche.
Celle-ci est base´e sur l’observation suivante : dans les ge´nomes bacte´riens, les ge`nes qui ap-
paraissent de manie`re re´pe´te´e dans une meˆme localisation chromosomique – dans des ope´rons
potentiels – codent pour des prote´ines lie´es fonctionnellement (e.g. ces prote´ines font partie du
meˆme complexe prote´ique ou de la meˆme voie me´tabolique (Mushegian et Koonin, 1996) et
(Tamames et col., 1997)). Cette observation est d’ailleurs confirme´e par une analyse statistique
des re´gions codant pour des ge`nes fonctionnellement lie´s. Ces dernie`res ont une tre`s forte ten-
dance a` eˆtre dans le meˆme ordre quand elles sont localise´es dans le meˆme voisinage (Overbeek
et col., 1999). Dans ce contexte, la question de la conservation d’un contexte ge´ne´tique est pose´e
a` travers l’analyse des ge`nes appartenant a` la meˆme unite´ transcriptionnelle. Comme ces unite´s
sont ge´ne´ralement inconnues, elles sont infe´re´es en tant qu’ensemble de ge`nes sur le meˆme brin
posse´dant des re´gions d’espacement de moins d’une centaine de paires de bases (appele´es ge`nes
en se´rie – ou run – dans (Overbeek et col., 1999)).
La puissance d’une telle analyse est lie´e a` la disponibilite´ de nombreux ge´nomes taxonomique-
ment distants entie`rement se´quence´s. En effet, chez les procaryotes, les re´arrangements de l’or-
dre des ge`nes sur le chromosome sont fre´quents et conduisent a` une conservation tre`s limite´e
de l’ordre des ge`nes sur des distances e´volutives relativement grandes ((Dandekar et col., 1998),
(Huynen et Bork, 1998)). Snel et col. (2000) ont montre´ que la probabilite´ pour que deux ge`nes
apparaissent de manie`re re´pe´te´e dans une meˆme localisation chromosomique par pur hasard e´tait
17Il y a actuellement 4873 groupes COG.
18En guise d’exemple, on peut citer la fonction C : conversion et production d’e´nergie.
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tre`s faible. Dans des ge´nomes remanie´s ale´atoirement, la probabilite´ pour deux espe`ces est de
0.02. Pour trois espe`ces la probabilite´ est infe´rieure a` 0.002 et pour quatre espe`ces ou plus, elle
est infe´rieure a` 0.0005. Seuls les ge`nes en se´rie, conserve´s entre des ge´nomes taxonomiquement
distants, sont la signature de contraintes se´lectives qui pourraient re´ve´ler des liens transcription-
nels ou fonctionnels.
Etrangement, plusieurs e´tudes ont montre´ que seulement un petit nombre de ge`nes e´tait forte-
ment conserve´ dans un meˆme voisinage lorsque des ge´nomes distants e´taient compare´s, et que
la plupart de ces ge`nes codent pour des prote´ines en interaction physique directe. En dehors
des mode`les base´s sur les interactions physiques et la co-re´gulation, d’autres hypothe`ses ont e´te´
propose´es pour expliquer la conservation du voisinage (Lawrence, 1999). Certaines d’entre elles
reposent uniquement sur la proximite´ ge´nomique sans contraintes sur l’orientation ni l’espace-
ment interge´nique. Par exemple, un groupement de ge`nes peut eˆtre be´ne´fique lorsque une forte
concentration locale de produits prote´iques dans le cytoplasme est ne´cessaire pour cre´er une
fonction complexe (ce mode`le est appele´ ”Molarity Model” dans Lawrence (1999)). D’un point
de vue e´volutif, les ge`nes implique´s dans une meˆme fonction peuvent confe´rer un phe´notype
se´lectionnable et ainsi, leur regroupement en re´gions sur le chromosome peut faciliter leur prop-
agation a` d’autres organismes au travers de transferts horizontaux. Dans ce cas, le regroupement
des ge`nes est initialement be´ne´fique aux ge`nes eux-meˆmes, et non a` leurs organismes hoˆtes (ce
mode`le est appele´ ”Selfish Operon Model” dans Lawrence (1999)). Il y aurait donc des conser-
vations de ge`nes dans le meˆme voisinage qui ne suivent pas la contrainte d’appartenir au meˆme
ope´ron (Lathe et col., 2000). En d’autres termes, il y aurait d’autres contraintes que l’organisa-
tion en unite´s de transcription pour rendre compte de la conservation de ge`nes dans le meˆme
voisinage.
L’e´tude de la conservation de ge`nes dans une meˆme proximite´ a conduit a` de´finir la synte´nie :
on dit de deux ge`nes d’un meˆme organisme qu’ils sont en synte´nie s’ils sont porte´s par le meˆme
chromosome. Etant donne´ deux organismes A et B et deux ge`nes en synte´nie dans A, on dit que
cette synte´nie est conserve´e si les orthologues des deux ge`nes de l’espe`ce B sont e´galement en
synte´nie (pour une introduction plus ge´ne´rale (Me´digue et col., 2002)). Chez les bacte´ries qui ne
posse`dent ge´ne´ralement qu’un seul chromosome, les de´finitions pre´ce´dentes ne sont pas vraiment
applicables puisque par de´finition tous les ge`nes sont en synte´nie dans une espe`ce et en synte´nie
conserve´e entre deux espe`ces. On parle alors plutoˆt de synte´nie bacte´rienne pour indiquer qu’un
groupe de ge`nes posse`de la meˆme organisation locale dans une espe`ce A que leurs orthologues
dans une espe`ce B.
Dans de nombreux ge´nomes procaryotes il existe une corre´lation tre`s forte entre cette organisa-
tion synte´nique et l’interaction physique entre les produits des ge`nes voisins (Overbeek et col.,
1999). Les groupes de synte´nie sont de´finis selon des crite`res plus ou moins stricts, lie´s a` la
similitude des se´quences, la conservation de l’ordre des ge`nes sur le chromosome, la distance re-
spective des ge`nes les uns par rapport aux autres, etc (von Mering et col., 2003). Une de´finition
formelle des syntons :
De´finition 3.3 Soient n ge´nomes G1, ..., Gn. On conside`re que le ge`ne gi posse`de un orthologue
dans chaque ge´nome Gj , 1 ≤ j ≤ n. On appelle synton un ensemble de m ge`nes ordonne´s qui ne
sont pas force´ment adjacents Υ = {g1, ..., gm}. Les ge`nes de Υ sont tels qu’il n’existe pas plus de
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Fig. 1.9 – Groupes de synte´nie (syntons) conserve´s entre trois ge´nomes avec un seuil de ge`nes
intercale´s δ = 2. Les ge`nes de meˆme motif sont orthologues.
δ ge`nes n’appartenant pas a` Υ entre les ge`nes gi et gi+1 pour 1 ≤ i ≤ m− 1 et ce dans chaque
ge´nome.
L’analyse de synte´nie met en e´vidence les syntons, ensemble de ge`nes dont l’organisation chromo-
somique est conserve´e entre deux espe`ces ou plus. Ils vont permettre d’infe´rer certaines proprie´te´s
aux prote´ines code´es. La figure 1.9 montre un exemple de synte´nie : le synton n’est constitue´
que de trois ge`nes car l’ordre des ge`nes doit eˆtre respecte´ sur les trois ge´nomes et les ge`nes
doivent eˆtre orthologues sur les trois ge´nomes. On peut toutefois suspecter le ge`ne sans relation
d’orthologie du ge´nome B se situant juste avant le dernier ge`ne du synton d’avoir une fonction
proche du ge`ne hachure´ verticalement et qui est pre´sent dans les ge´nomes A et C.
Ce type d’analyse permet e´galement d’identifier des me´canismes e´volutifs re´sultant de la fu-
sion/fission de ge`nes ainsi que des ope´rons conserve´s entre diffe´rentes espe`ces.
1.4 Les syste`mes inte´gre´s
Les bacte´ries peuvent se de´velopper dans des environnements tre`s varie´s graˆce a` leur capacite´
d’adaptation a` l’environnement. Les re´ponses apporte´es aux variations de l’environnement peu-
vent aller de la modification de l’expression de quelques ge`nes a` la mise en place de programmes
de diffe´renciation cellulaire impliquant plusieurs centaines de ge`nes. Ces re´ponses peuvent eˆtre
inte´gre´es au niveau d’un ensemble d’individus partageant la meˆme niche e´cologique. Les syste`mes
implique´s dans cette re´ponse adaptative sont les syste`mes inte´gre´s. Ils sont constitue´s d’un en-
semble de prote´ines posse´dant ge´ne´ralement des fonctions biochimiques diffe´rentes et souvent
porte´es par plusieurs domaines fonctionnels, et re´alisant un re´seau complexe d’interactions qui
peuvent eˆtre stables ou transitoires. Des fonctions cellulaires complexes e´mergent des associations
stables. Les syste`mes appartenant a` diffe´rentes espe`ces sont lie´s par des relations de parente´. Les
ge`nes codant pour les diffe´rents partenaires de ces syste`mes se situent en ge´ne´ral dans une meˆme
proximite´ physique sur le chromosome. Parmi ces syste`mes, nous distinguerons les transporteurs
ABC. Ces syste`mes sont de faible complexite´, compose´s de moins d’une dizaine de partenaires
avec des structures comprenant moins de cinq domaines. Leur identification n’est pas aise´e car
bien que posse´dant un nombre de partenaires restreint, il existe un grand nombre de syste`mes
dans les ge´nomes et certains d’entre eux ont une faible conservation de se´quence.
Les transporteurs ABC (figure 1.10), de ATP Binding Cassette (cassette qui fixe l’ATP19),
19Ade´nosine Tri Phosphate
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sont des syste`mes d’export et d’import de mole´cules (le substrat) dans la cellule, pre´sents a`
la fois chez les procaryotes et les eucaryotes (Higgins, 1992). Cependant, chez les eucaryotes,
seuls les syste`mes d’imports ont e´te´ identifie´s (Taglicht et Michaelis, 1998) (Decottignies et
Goffeau, 1997). Nous avons vu que la membrane plasmique agissait a` la fac¸on d’une barrie`re
semi-perme´able entre la cellule et l’environnement extra-cellulaire. Cette perme´abilite´ doit toute-
fois eˆtre suffisamment se´lective pour que des mole´cules essentielles comme le glucose, les acides
amine´s et les lipides puissent entrer facilement dans la cellule et y demeurer, et que des de´chets du
me´tabolisme puissent en sortir. En plus de leur capacite´ a` eˆtre importeur ou exporteur, une car-
acte´ristique remarquable des transporteurs ABC est la grande varie´te´ de compose´s qu’ils peuvent
transporter : il peut s’agir de petits solute´s comme des ions mais e´galement de mole´cules beau-
coup plus grosses telles que des prote´ines (Fath et Kolter, 1993). Ces transporteurs sont parfois
e´galement implique´s dans le roˆle de pathoge´nicite´ de certaines bacte´ries ou dans leur re´sistance
aux antibiotiques. L’analyse du re´pertoire de tels syste`mes peut donner de pre´cieuses indica-
tions sur l’adaptation de l’organisme a` son environnement (Holland et Blight, 1999) (Paulsen
et col., 1998). Un syste`me de transport est typiquement compose´ de quatre re´gions fonction-
nelles (ou domaines) ; chez les procaryotes ces domaines sont ge´ne´ralement porte´s par quatre
ge`nes e´ventuellement organise´s en ope´ron20(Higgins, 1992) (chez les eucaryotes on peut retrouver
ces domaines au sein d’une meˆme prote´ine) :
– 2 domaines MSD(Membrane Spanning Domain) qui constituent le pore par lequel le
substrat traverse la membrane plasmique.
– 2 domaines NBD(Nucleotide Binding Domain) qui assurent le transport du substrat en
fixant l’ATP et dont l’hydrolise permet de fournir de l’e´nergie par rupture d’une liaison
covalente : ATP −→ ADP + Pi.
Dans le cas des syste`mes d’import, une prote´ine supple´mentaire, appele´e SBP (pour Solute
Binding Protein), est ne´cessaire : celle-ci se lie au substrat et permet son inte´gration dans le
pore. De plus, c’est elle qui donne sa spe´cificite´ au syste`me d’import (Tam et Saer, 1993).
1.5 Axes de recherche
L’analyse du re´pertoire des transporteurs ABC peut sche´matiquement se de´composer en cinq
e´tapes :
1. Identification des partenaires
2. Assemblage
3. Reconstruction des syste`mes incomplets
4. Classification en sous-familles
5. Identification du substrat
Les deux premie`res e´tapes sont re´alise´es lors de la cre´ation/mise a` jour de la base de donne´es
ABCdb (Quentin et Fichant, 2000).
Un des proble`mes lors de l’analyse des transporteurs ABC est la reconstruction des syste`mes.
Au cours de la diversification des transporteurs ABC, les ge`nes implique´s dans un meˆme syste`me
20Il n’est pas rare de trouver des transporteurs pour lesquels les ge`nes ne se situent pas tous sur le meˆme brin.
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Fig. 1.10 – Sche´ma de deux transporteurs ABC : un exporteur et un importeur.
restent ge´ne´ralement groupe´s meˆme si, parfois, des permutations et des inversions sont observe´es.
La diversite´ peut e´galement eˆtre acquise par la duplication partielle de syste`mes (plusieurs
prote´ines affines pour le meˆme transporteur ou une ATPase pour e´nergiser plusieurs trans-
porteurs). Pour l’e´tude de ces transporteurs, il est primordial de connaˆıtre les ge`nes implique´s
dans chacun d’eux. Une me´thode de reconstruction des transporteurs ABC a e´te´ mise au point
(Quentin et col., 1999), mais certains syste`mes restent partiels si les ge`nes qui les composent
sont disse´mine´s sur le chromosome. Pour reme´dier a` ce proble`me il a fallu e´laborer une nouvelle
strate´gie, base´e sur des comparaisons d’arbres de proximite´ (Quentin et col., 2002). Or, cette
me´thode ne peut eˆtre automatise´e, et ces informations sont primordiales pour l’annotation des
ge´nomes.
Un autre proble`me est la classification de ces syste`mes. On les classe en sous-familles corre-
spondant a` de grandes classes de substrat tel que les ions, sucres, ... ((Tomii et Kanehisa, 1998),
(Dassa et col., 1993) et (Quentin et col., 1999)). Il serait donc inte´ressant de classer ces syste`mes
en sous-familles plus pre´cises.
Enfin, l’identification du substrat doit permettre d’identifier le roˆle des transporteurs ABC
e´tudie´s. Elle sera e´labore´e sur le principe du voisinage, l’exploration des interactions entre les
ge`nes pouvant se faire par l’analyse de l’organisation des ge´nomes. Cette me´thode peut se re´ve´ler
puissante pour l’identification des roˆles d’un ge`ne dans la cellule (Nitschke et col., 1998). La
recherche de voisinages consiste alors a` rassembler des objets proches a` l’inte´rieur d’un meˆme
espace de caracte´ristiques. La proximite´ physique sur le chromosome est probablement la car-
acte´ristique la plus e´tudie´e a` cause de l’organisation de ge`nes au sein d’ope´rons mais les modules
fonctionnels constituent un autre cas de voisinage inte´ressant : la fonction des ge`nes peut eˆtre
sugge´re´e par l’analyse des domaines de fusion de prote´ines dans les organismes ou` ces modules
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constituent des ge`nes inde´pendants (Marcotte et col., 1999). En e´tendant cette de´marche, l’e´tude
des syste`mes ABC doit permettre d’identifier le substrat transporte´ : si des ge`nes exte´rieurs au
syste`me (enzymes ou familles de re´gulateurs par exemple) sont conserve´s dans de nombreux
ge´nomes, alors ces ge`nes peuvent aider a` la pre´diction du substrat – pre´diction qui devra bien
suˆr eˆtre valide´e expe´rimentalement par la suite. L’hypothe`se principale est que plus les ge`nes
conserve´s seront loin du transporteur ABC, plus leur lien fonctionnel avec le transporteur sera
te´nu.
Ces cinq points permettent une meilleure caracte´risation et annotation des syste`mes de
transport ABC. Je pre´senterai dans la suite les me´thodes que j’ai de´veloppe´ pour re´pondre a` ces
questions.
2
Recherche de voisinages conserve´s : un cas de
synte´nie locale
Tout ce qui existe dans l’Univers
est le fruit du hasard et de la ne´cessite´.
De´mocrite
Dans ce chapitre nous allons exploiter les relations de voisinages de´crites dans le chapitre1 (1.3.2) afin de comple´ter nos connaissances sur les transporteurs ABC. En effet, notre
objectif est de de´velopper une me´thode permettant :
– d’identifier de nouveaux partenaires de ce syste`me (prote´ines implique´es dans le passage
d’un compose´ du pe´riplasme a` l’exte´rieur de la bacte´rie dans le cas des bacte´ries Gram-),
– de pre´ciser la nature des compose´s transporte´s en identifiant les enzymes implique´es dans
le me´tabolisme de cette mole´cule,
– d’identifier les ge`nes implique´s dans la re´gulation de l’expression des ge`nes codant pour
les partenaires du syste`me.
L’analyse des transporteurs ABC re´ve`le que les ge`nes codant pour les diffe´rents partenaires d’un
syste`me ne sont pas syste´matiquement organise´s en ope´ron. Ils peuvent eˆtre dans la meˆme orien-
tation ou dans des orientations diffe´rentes et interrompus par des ge`nes ne codant pas pour des
prote´ines lie´es fonctionnellement au transporteur. Plus rarement ces ge`nes peuvent eˆtre disperse´s
sur le chromosome (cf Chapitre 4).
Pour re´pondre a` ce proble`me, j’ai de´veloppe´ une me´thode permettant de de´tecter des groupes de
ge`nes conserve´s au voisinage d’un ge`ne – dit ge`ne d’ancrage – dans de nombreux ge´nomes et ceci
quelle que soit leur orientation, leur ordre ou leur proximite´ locale (les ge`nes conserve´s ne seront
pas force´ment coˆte a` coˆte). D’apre`s la the´orie de l’e´volution, nous savons que les prote´ines code´es
par des ge`nes issus d’un ge`ne ancestral commun posse`dent des fonctions identiques ou similaires.
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Fig. 2.11 – Repre´sentation sche´matique du voisinage conserve´ autour de ge`nes d’ancrage (en
noir) dans deux ge´nomes C et D. Les ge`nes orthologues sont lie´s par une double fle`che et
posse`dent le meˆme motif. Les ge`nes en blanc sont des ge`nes sans relation.
C’est cette relation e´volutive, appele´e orthologie(Fitch, 1970), qui liera les ge`nes conserve´s entre
ge´nomes comme le montre la figure 2.11.
Les hypothe`ses principales de cette e´tude sont que plus les ge`nes conserve´s seront loin du ge`ne
d’ancrage, plus leur lien fonctionnel avec le ge`ne d’ancrage sera te´nu ; plus le nombre de ge`nes
sans relation entre deux ge`nes conserve´s sera grand, plus la cohe´rence de l’ensemble des ge`nes
conserve´s sera faible ; plus les ge´nomes e´tudie´s seront taxonomiquement distants, plus les con-
servations de´tecte´es seront fortes. Pour estimer le lien fonctionnel entre ces ge`nes, nous posons
deux contraintes :
– Un ge`ne ne sera conside´re´ comme conserve´ que jusqu’a` une certaine distance du ge`ne
d’ancrage.
– Dans le voisinage du ge`ne d’ancrage, on ne tole`rera pas d’espacement entre ge`nes conserve´s
supe´rieur a` un seuil δ.
Dore´navant, lorsque nous parlerons d’e´cart de seuil entre ge`nes, il s’agira du nombre de ge`nes
sans relation situe´s entre deux ge`nes posse´dant une relation ge´nique dans la se´quence compare´e.
Cette proble´matique a e´te´ pose´e en 2000 alors qu’aucune me´thode n’existait encore pour la
re´soudre. Historiquement trois me´thodes ont e´te´ de´veloppe´es en paralle`le : celles de Snel et col.
(2000), Morgat et Viari (2001) et Colombo et col. (2001) (Colombo et col., 2002). Puis, Berg-
eron et col. (2003) ont de´veloppe´ la me´thode GeneTeams. A des fins de clarte´, j’utiliserai le
formalisme introduit dans (Bergeron et col., 2003) pour de´crire la me´thode que j’ai de´veloppe´,
me´thode base´e sur un formalisme de´rive´ des CSPs (Constraints Satisfaction Problems21) (Mon-
tanari, 1974). Par la suite, je pre´senterai l’outil de recherche d’instances re´currentes de ge`nes
voisins String (Huynen et Snel, 2000), et l’algorithme GeneTeams (Bergeron et col., 2003).
Enfin, je de´taillerai les re´sultats obtenus en appliquant l’algorithme de´veloppe´ aux transporteurs
ABC et je comparerai les trois me´thodes.
2.1 Me´thodologie
Bergeron et col. (2003), outre leur algorithme de recherche de groupes de synte´nie, proposent
un formalisme permettant de clarifier la notion de distance interge´nique qui peut eˆtre de´finie,
21Proble`mes de Satisfaction de Contraintes
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suivant les travaux, comme la diffe´rence de localisation physique des ge`nes sur le chromosome,
la distance depuis une cible spe´cifique, ou bien le nombre de paires de bases. Je m’appuierai
sur ce formalisme pour de´velopper ma me´thode dont le but est d’explorer le voisinage d’un
ge`ne donne´ – le ge`ne d’ancrage – pour pouvoir infe´rer ses liens fonctionnels avec d’autres ge`nes.
La recherche s’effectue en aval et en amont de la localisation chromosomique de ce ge`ne. Nous
prenons pour hypothe`se que la conservation de ge`nes dans un meˆme voisinage doit eˆtre le signe
de liens fonctionnels entre leurs produits. Toutefois, nous relaˆchons la contrainte sur la distance
interge´nique, de´compte´e en nombre de ge`nes, ou` n’interviendra plus l’orientation des ge`nes. Dans
un tel cadre, connaˆıtre la position d’un ge`ne sur le chromosome constitue un e´le´ment fondamental
puisque c’est a` partir de cette position que nous pourrons de´terminer l’e´cart de seuil entre ge`nes.
De´finition 1.1 Soit Σ un ensemble de n ge`nes appartenant au chromosome C, et PC : Σ→ Z
la fonction qui a` chaque ge`ne g ∈ Σ associe un entier PC(g) qui sera sa position.
Une fonction de ce type est tre`s ge´ne´rale et permet de formaliser les diffe´rents types de dis-
tance interge´nique. Elle induit une permutation sur un sous-ensemble S de Σ, ordonnant les
ge`nes de S par position croissante.
Notation 1.2 La permutation correspondant a` l’ensemble des ge`nes Σ du chromosome C sera
note´e piC
Connaissant la position de deux ge`nes, nous de´finissons la distance qui les se´pare.
De´finition 1.3 Soient g et g′ deux ge`nes de Σ, la fonction ∆C : Σ×Σ→ Z de´finit la distance
entre ces deux ge`nes sur le chromosome C : ∆C(g, g
′) = |PC(g
′)− PC(g)|.
Or dans notre cas, la distance entre un ge`ne et le ge`ne d’ancrage sera exprime´e en nombre
de ge`nes intercale´s. Le ge`ne d’ancrage occupe ici une position centrale par rapport a` laquelle la
position des autres ge`nes e´tudie´s sera calcule´e. Nous devons donc e´tendre cette de´finition de la
position.
De´finition 1.4 Soient deux ge`nes g et A du chromosome C. A est le ge`ne d’ancrage. Alors
la position du ge`ne g ∈ Σ, exprime´e par rapport a` A sur le chromosome C, sera donne´e par la
fonction PCA : Σ→ Z soit PCA(g) = PC(g)− PC(A).
La position du ge`ne d’ancrage est toujours 0, et les ge`nes situe´s en amont auront des posi-
tions ne´gatives alors que les ge`nes situe´s en aval auront des positions positives. De plus, la
distance se´parant deux ge`nes est maintenant exprime´e en nombre de ge`nes intercale´s et elle est
toujours calcule´e par rapport au ge`ne d’ancrage. En nous basant sur la de´finition pre´ce´dente :
De´finition 1.5 Soient g et A deux ge`nes de Σ ou` g 6= A, la fonction ∆CA : Σ → N de´finit la
distance de g au ge`ne d’ancrage sur le chromosome C, exprime´e en nombre de ge`nes intercale´s :
∆CA(g) = |PCA(g)| − 1.
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Notre seconde hypothe`se est que plus la distance entre ge`nes conserve´s22 augmente, moins le lien
fonctionnel est susceptible d’exister. Ainsi, un des parame`tres essentiels de notre me´thode est la
taille maximale de l’e´cart de seuil entre ge`nes apparaissant entre un ge`ne et le ge`ne d’ancrage.
Notation 1.6 Nous noterons δ la taille maximale de l’e´cart de seuil entre ge`nes (de´fini par
l’utilisateur).
Pour connaˆıtre la taille maximale de l’e´cart de seuil entre un ge`ne et le ge`ne d’ancrage, nous
utiliserons une nouvelle fonction de distance :
Notation 1.7 Soient g et A deux ge`nes du chromosome C ou` A est le ge`ne d’ancrage ; soit
A′ le ge`ne du chromosome D lie´ par une relation ge´nique23 a` A, ∆CG : Σ → N est la fonction
indiquant le nombre maximum de ge`nes conse´cutifs entre g et A qui sont sans relation ge´nique
avec un quelconque ge`ne du voisinage de A′.
Pour comparer la distribution des ge`nes entre deux fragments chromosomiques, nous devons
eˆtre en mesure de dire si le ge`ne g du chromosome C est le ge`ne orthologue de g′ sur le chro-
mosome D (et re´ciproquement). Notons ici que la relation ge´nique choisie peut eˆtre diffe´rente
de l’orthologie mais doit eˆtre syme´trique – ou bijective. Dans le cas d’une relation non bijective,
un ge`ne g du chromosome C pourrait eˆtre lie´ a` g′ du chromosome D, lui-meˆme lie´ a` g′′ du
chromosome C (figure 2.12). Nous ne saurions alors sur quel ge`ne (g ou g′′) porte la relation de
g′. Avec ce genre de relation, une solution est de conside´rer que g et g′′ repre´sentent un seul et
meˆme ge`ne qui a e´te´ scinde´ en deux parties au cours de l’e´volution.
Notation 1.8 Soient g et g′ deux ge`nes des chromosomes C et D respectivement, pCD(g, g
′) est
une paire de ge`nes lie´s par une relation ge´nique bijective. Utilisant l’orthologie, pour simplifier
les notations, nous dirons que :
pCD : Σ× Σ→ Σ ∪ {∅} est telle que : pCD(g, g
′) =
{
g si g et g’ sont orthologues
∅ sinon
Par cette fonction, deux ge`nes g et g′ lie´s par une relation ge´nique bijective auront donc la meˆme
de´nomination ; ils seront identifie´s par le meˆme nom sur les diffe´rents chromosomes. Pour la des-
cription de la me´thode, nous conside`rerons que les comparaisons sont effectue´es entre fragments
chromosomiques et que l’un d’entre eux est pris comme re´fe´rence pour eˆtre compare´ a` tous les
autres (la comparaison s’effectuant deux a` deux). Le proble`me peut alors eˆtre exprime´ comme
suit : soit AC un ge`ne d’ancrage issu du chromosome de re´fe´rence C, et AD son orthologue sur
le chromosome D ; notre objectif est de trouver la liste des ge`nes lie´s pCD(g, g
′) conserve´s dans
le voisinage de la paire de ge`nes d’ancrage pCD(AC ,AD) avec un e´cart de seuil entre ge`nes tel
que ∆CG(g) ≤ δ et ∆DG(g
′) ≤ δ.
22Les ge`nes conserve´s sont ceux qui sont communs autour de A dans plusieurs ge´nomes.
23Relation pouvant eˆtre modifie´e suivant les besoins.
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Fig. 2.12 – Illustration d’une relation non bijective sur deux chromosomes C et D. Les ge`nes g
et g′′ doivent eˆtre conside´re´s comme un seul ge`ne scinde´ au cours de l’e´volution et en relation
avec le ge`ne g′.
Proprie´te´ 1.9 La liste des ge`nes conserve´s a` un seuil δ − 1 est incluse dans la liste des
ge`nes conserve´s a` un seuil δ.
Pour une recherche exhaustive a` tous les seuils infe´rieurs a` δ, nous pourrons donc commencer par
rechercher la liste des ge`nes conserve´s au seuil δ puis en de´duire les listes des ge`nes conserve´s a`
des seuils infe´rieurs. Comme nous e´tudions le voisinage d’un ge`ne particulier, nous devons de´finir
ce voisinage pour nos calculs.
Notation 1.10 On appellera feneˆtre de taille w, le nombre de ge`nes e´tudie´s en aval et en
amont du ge`ne d’ancrage (soit 2w + 1 ge`nes au total).
J’ai commence´ par de´velopper un algorithme tre`s simple, base´ sur des intersections successives
de listes de ge`nes.
2.1.1 Une premie`re approche par intersections de listes
En phase initiale, deux listes contiennent l’ensemble des ge`nes gi et g
′
i appartenant respective-
ment a` deux ge´nomes diffe´rents C et D :
– qui sont a` une distance du ge`ne d’ancrage infe´rieure a` la taille de la feneˆtre w : ∆CA(g) ≤ w
et ∆DA(g
′) ≤ w,
– et qui appartiennent a` des paires de ge`nes lie´s par une relation ge´nique : ∃g tel que
pCD(g, g
′) 6= ∅ et ∃g′ tel que pCD(g, g
′) 6= ∅.
Ensuite, tant que l’e´cart de seuil maximal entre ge`nes est supe´rieur a` δ, les ge`nes situe´s entre
le dernier ge`ne de´limitant cet e´cart et la fin de la se´quence sont supprime´s de la liste (ge`ne
bordure de l’e´cart compris). Ce processus de suppression d’un (ou plusieurs) e´le´ment(s) d’une
liste implique un processus d’intersection entre les deux listes pour propager les modifications
effectue´es sur une liste a` la seconde liste. Or, le fait de supprimer un ge`ne peut augmenter la taille
d’un e´cart de seuil entre ge`nes et un processus de suppression des e´le´ments trop e´loigne´s devra
eˆtre re´applique´. Ainsi, les proce´dures de suppression et d’intersection sont applique´es jusqu’a` la
convergence de la me´thode. A la fin, on obtient donc deux listes, contenant un sous-ensemble
des ge`nes initiaux, qui sont les ge`nes conserve´s pour une feneˆtre fixe´e de taille w et un seuil δ.
Lors du calcul des voisinages conserve´s a` tous les seuils possibles, on part du seuil maximal
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Fig. 2.13 – Conservation entre deux se´quences de chromosomes C et D. Le ”nom” de chaque
ge`ne est porte´ au-dessus de ce dernier dans le chromosome C (respectivement au-dessous dans
le chromosome D). Le nom des ge`nes sur le chromosome D a e´te´ recode´ a` l’aide de la fonction
pCD. Ainsi, pour le ge`ne a sur le chromosome C qui e´tait en relation avec le ge`ne x sur D,
pCD(a, x) = a et le ge`ne x a e´te´ renomme´ en a. Pour une meilleure lisibilite´, les 0 renvoye´s par
la fonction en cas d’absence de relation entre ge`nes ont e´te´ remplace´s par des ”*”.
δ = w et on utilise la liste calcule´e pour δ = t pour infe´rer la liste des ge`nes conserve´s a` t− 1 et
ce jusqu’a` δ = 0. Le fait de ne pas fixer la valeur du δ permet de ne perdre aucune information :
on a ainsi des ge`nes conserve´s avec une forte confiance – correspondant a` un δ faible – et des
ge`nes conserve´s avec une confiance moindre – correspondant a` un δ e´leve´.
Sur l’exemple pre´sente´ en figure 2.13, on e´tudie deux se´quences chromosomiques en prenant
une feneˆtre de w = 9 ge`nes de part et d’autre des ge`nes d’ancrage. Des deux se´quences, nous
obtenons les listes :
LC = ∗ a b c ∗ d ∗ ∗ e A ∗ f g ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ h
LD = ∗ ∗ b ∗ ∗ ∗ f a e A ∗ d ∗ g ∗ ∗ ∗ h c
A de´signant le ge`ne d’ancrage, l’e´cart de seuil entre ge`nes le plus important est de 5 ge`nes ; donc
pour un δ variant de w = 9 a` 5, tous les ge`nes seront conserve´s.
En conside´rant un δ = 4 : suppression du ge`ne h dans LC car trop e´loigne´ en terme d’e´cart entre
ge`nes, puis intersection avec LD.
LC = a b c ∗ d ∗ ∗ e A ∗ f g
LD = b ∗ ∗ ∗ f a e A ∗ d ∗ g ∗ ∗ ∗ ∗ c
Pour un δ = 3 : suppression du ge`ne c dans LD et intersection avec LC .
LC = a b ∗ ∗ d ∗ ∗ e A ∗ f g
LD = b ∗ ∗ ∗ f a e A ∗ d ∗ g
Pour un δ = 2 : suppression du ge`ne b dans LD puis intersection avec LC . Or le fait de supprimer
b dans LC va augmenter l’e´cart de seuil entre les ge`nes a et d. Cette distance est porte´e a` 3 et
de´passe le seuil δ. Il faut donc supprimer le ge`ne a dans LC et effectuer l’intersection avec LD.
LC = d ∗ ∗ e A ∗ f g
LD = f ∗ e A ∗ d ∗ g
Et ainsi de suite jusqu’a` δ = 0.
Cet algorithme est polynomial en temps. En posant n le nombre de ge`nes e´tudie´s, pour un seuil
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δ donne´, la phase d’initialisation (cre´ation des listes) est re´alise´e en n ope´rations et l’intersection
entre deux listes de ge`nes peut eˆtre effectue´e en temps line´aire. Mais dans le pire des cas, a`
chaque e´tape de l’algorithme, un seul ge`ne sera supprime´ (alternativement sur chaque ge´nome)
et cette modification devra eˆtre propage´e en effectuant une nouvelle intersection. Il faudra donc
effectuer n intersections : la complexite´ globale de cet algorithme est donc en O(n2).
Pour explorer des ge´nomes complets il fallait un algorithme plus performant. Nous sommes en
pre´sence de contraintes, je me suis donc tourne´ vers les CSPs. En effet, ce formalisme permet
de repre´senter des proble`mes base´s sur des contraintes. Cette approche, a` la fois originale et
e´le´gante, est e´galement beaucoup plus performante dans le cas particulier qui nous inte´resse.
2.1.2 Les Proble`mes de Satisfaction de Contraintes
Le formalisme CSP a e´te´ introduit par (Montanari, 1974). Il permet d’exprimer une multi-
tude de proble`mes de nature totalement diffe´rente. En bioinformatique, les CSP et techniques
d’Intelligence Artificielle ont e´te´ utilise´s notamment dans (Gaspin et col., 1995). Mais, plus
classiquement, il s’agit de proble`mes de coloration de graphes, de logique propositionnelle, d’or-
donnancement, etc. Dans tous ces proble`mes, il est possible d’exprimer sous forme de contraintes
les proprie´te´s et les relations qui existent entre les objets manipule´s. De plus, ces contraintes
peuvent eˆtre de´crites de multiples fac¸ons : par une e´quation, une ine´quation, un pre´dicat, une
fonction boole´enne, etc. Je m’attacherai ici a` rappeler brie`vement le formalisme introduit par
Montanari (Montanari, 1974), puis, je pre´senterai l’extension des CSPs aux proble`mes temporels
propose´e par Dechter et col. (1991). Enfin, je montrerai comment ces TCSPs (pour Temporal
Constraint Satisfaction Problems24) peuvent eˆtre adapte´s a` des proble`mes spatiaux.
Un CSP se de´finit par la donne´e d’un ensemble de variables et d’un ensemble de contraintes.
Chaque variable peut prendre une valeur choisie dans le domaine qui lui est associe´. Les con-
traintes, quant a` elles, de´crivent les combinaisons autorise´es de valeurs pour les variables. Pour
re´soudre le proble`me, on attribue alors une valeur a` chaque variable de sorte que toutes les
contraintes soient satisfaites.
De´finition 1.11 Une instance CSP est un quadruplet (X,D,C,R) ou` :
– X est un ensemble {x1, x2, ..., xn} de variables.
– D est un ensemble de domaines finis {d1, d2, ..., dn} tel que le domaine di soit associe´ a` la
variable xi de X. Le domaine di contient les valeurs que peut prendre la variable xi.
– C est un ensemble {c1, c2, ..., cm} de contraintes. Chaque contrainte ci de C est de´finie par
l’ensemble de variables sur lesquelles elle porte.
– R est un ensemble {r1, r2, ..., rm} de relations tel que la relation ri soit associe´e a` la con-
trainte ci. La relation ri est de´finie sur
∏
x∈ci
dx. Elle repre´sente les affectations compatibles
entre les variables contraintes par ci.
Afin de repre´senter la structure du proble`me, on emploie un hypergraphe ou graphe de con-
traintes.
24Proble`mes de Satisfaction de Contraintes Temporels
36 Chapitre 2. Recherche de voisinages conserve´s : un cas de synte´nie locale
x1
x2 x3
x4
Fig. 2.14 – Graphe de contraintes associe´ au CSP P.
De´finition 1.12 Etant donne´e une instance CSP P = (X,D,C,R), l’hypergraphe (X,C) est
l’hypergraphe de contraintes associe´ au proble`me P. Si le CSP P est binaire25 il s’agit d’un
graphe, dit graphe de contraintes.
On de´signe e´galement le graphe de contraintes sous le terme re´seau de contraintes. Voici un
exemple tre`s simple de CSP accompagne´ de son re´seau de contraintes en figure 2.14 :
Conside´rons le CSP binaire P = (X,D,C,R) avec :
– X = {x1, x2, x3, x4},
– D = {d1, d2, d3, d4} avec d1 = d2 = d3 = d4 = {1, 2, 3},
– C = {c12, c13, c14, c34} avec cij = {xi, xj},
– R = {r12, r13, r14, r34}.
La de´finition des relations est la suivante :
– r12 : x1 6= x2,
– r13 : x1 ≤ x3,
– r14 : x1 > x4,
– r34 : x3 6= x4.
Pour re´soudre un tel proble`me, il faut trouver les affectations de variables ve´rifiant les contraintes
donne´es. On parle d’une instanciation de variables.
De´finition 1.13 Etant donne´ Y ⊆ X avec Y = {y1, ..., yk}, une instanciation des variables de
Y est un k-uplet (v1, ..., vk) de d1 × ... × dk ou` di est le domaine associe´ a` la variable yi. Une
instanciation est dite comple`te si elle porte sur toutes les variables de X, et partielle sinon.
Dans la litte´rature, on pourra trouver le terme d’affectation au lieu d’instanciation.
Notation 1.14 Soit A une instanciation, nous noterons XA l’ensemble des variables affecte´es
dans A. Etant donne´ un ensemble Y ⊆ X, A[Y ] correspond a` l’affectation A restreinte aux
variables qui sont a` la fois dans Y et dans XA.
25On parle de CSP binaire lorsque les contraintes qui le composent portent sur deux variables.
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De´finition 1.15 Une instanciation A satisfait une contrainte c de C si A[c] ∈ rc, sinon A
viole c (conside´rant que les variables de A contiennent les variables de la contrainte). Une in-
stanciation A est cohe´rente si ∀c ∈ C, c ⊆ XA, A[c] ∈ rc. Elle est dite incohe´rente sinon.
Souvent, le terme de consistant est employe´ en lieu et place de cohe´rent. Une solution du CSP
est donc une instanciation comple`te consistante. Sur l’exemple pre´ce´dent, {x1 ← 2, x2 ← 3,
x3 ← 3, x4 ← 1}
26 est une solution. Le proble`me de de´termination de l’existence d’une
solution est NP-complet.
Pour de´finir des proble`mes temporels, de nouveaux formalismes, de´rive´s des CSPs, ont e´te´ pro-
pose´s : les TCSPs. Il existe deux types de raisonnements temporel : le raisonnement qualitatif
(Allen, 1983), et le raisonnement quantitatif (Dechter et col., 1991). Dans le mode`le qualitatif, les
variables peuvent repre´senter des points du temps ou des intervalles et les contraintes de´crivent
l’ordre des variables. Dans le mode`le quantitatif, les variables repre´sentent des points du temps
et les contraintes sont exprime´es comme des distances entre variables. Il paraˆıt e´vident que le sec-
ond type de raisonnement est le plus a` meˆme de repre´senter le proble`me pose´. Je ne de´velopperai
donc ici que ce raisonnement, utile a` mon propos. Un TCSP est un CSP dans lequel :
– Les variables sont des points de R. Une variable repre´sente soit le de´but, soit la fin d’un
e´ve´nement,
– Le domaine de chaque variable est la droite des re´els,
– Les contraintes expriment l’information temporelle qui existe entre les e´ve´nements (dis-
tance entre les e´ve´nements). Elles peuvent eˆtre :
– unaires : pour une variable xi, xi appartient a` une liste d’intervalles {[a1, b1], ...[an, bn]},
alors la contrainte sera ci : (a1 ≤ xi ≤ b1) ∨ .. ∨ (an ≤ xi ≤ bn)
– binaires : pour deux variables xi, et xj , la distance xj − xi appartient a` une liste d’in-
tervalles {[a1, b1], ..., [an, bn]}, alors la contrainte sera ci : (a1 ≤ xj −xi ≤ b1)∨ ..∨ (an ≤
xj − xi ≤ bn).
Tout comme pour les CSPs, on peut repre´senter un TCSP par un graphe de contraintes. Il s’agit
d’un graphe oriente´ dans lequel les sommets repre´sentent l’ensemble des variables, et les arcs
repre´sentent les contraintes. Ils sont e´tiquete´s par la liste des intervalles contraignant les deux
sommets qu’ils lient. Ainsi, une areˆte (a, b) e´tiquete´e par [x, y] indique-t-elle que pour aller du
sommet a au sommet b, il faudra un temps compris entre x et y.
On peut bien suˆr avoir des proble`mes dans lesquels les contraintes sont plus simples.
De´finition 1.16 Un proble`me temporel simple ou STP (pour Simple Temporal Problem) est
un TCSP dans lequel chaque contrainte est re´duite a` un seul intervalle.
Ainsi, dans un STP, les contraintes ne sont exprime´es que par deux ine´quations. Un STP peut
eˆtre repre´sente´ par un graphe de distance.
26La notation formelle (mais de lecture moins aise´e) de cette solution est (2, 3, 3, 1).
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De´finition 1.17 A chaque STP P on peut associer un graphe de distance Gd (encore appele´
d-graphe) qui est un graphe oriente´ dont les arcs sont affecte´s d’un poids. Gd a le meˆme ensemble
de sommets que le graphe des contraintes de P, et chaque arc (i, j) est affecte´ d’un poids aij qui
repre´sente xj − xi ≤ aij.
Les STPs sont des proble`mes dont la complexite´ maximale en temps est en O(n3) (Dechter
et col., 1991). Dans le cas de notre proble`me, nous allons nous placer dans un cas plus partic-
ulier de STP.
2.1.3 Algorithme
L’algorithme que j’ai de´veloppe´ s’inspire du mode`le quantitatif, propose´ par le formalisme STP,
et qui peut eˆtre transpose´ aux donne´es spatiales sur une dimension, tels que des ge`nes ordonne´s
le long d’un chromosome. En effet, on repre´sente des points sur une droite : que cette droite
repre´sente une e´chelle temporelle ou me´trique, les informations n’en seront pas modifie´es. Dans
un tel mode`le, les variables seront les diffe´rents ge`nes pre´sents dans la feneˆtre de´finie par la
taille w et centre´e sur le ge`ne d’ancrage A. Nous aurons ici deux types de contraintes qui seront
exprime´es par des e´quations line´aires (d’ou` une simplification du proble`me par rapport aux
ine´quations des STPs traditionnels) :
– CdX : contrainte de distance exprimant la distance entre un ge`ne et le ge`ne d’ancrage sur le
chromosome X. Il s’agit de la distance ∆XA, de´finie en p. 31, a` la diffe´rence pre`s que nous
voulons conserver l’information sur la position du ge`ne sur le chromosome par rapport au
ge`ne d’ancrage. Cette position PXA(g) nous permet de de´finir une contrainte ou` la distance
sera ne´gative si le ge`ne g se situe en aval du ge`ne d’ancrage et positive sinon :
CdX : g −A =
{
∆XA(g) si PXA ≥ 0
−∆XA(g) sinon
Cette contrainte ne sera calcule´e qu’une seule fois, la position des ge`nes sur le chromosome
e´tant fixe.
– CgX : contrainte d’e´cart de seuil entre ge`nes exprimant la taille du plus grand e´cart existant
entre un ge`ne et le ge`ne d’ancrage sur le chromosomeX. Il s’agit de la distance ∆XG de´finie
en p. 32 :
CgX : g −A = ∆XG(g)
Cette contrainte est susceptible d’eˆtre recalcule´e au cours du processus de re´solution, la
suppression d’un ge`ne pouvant augmenter la taille d’un e´cart de seuil entre ge`nes.
Il existe e´galement une contrainte sous-entendue qui est que lors de la recherche de la conserva-
tion a` un seuil δ, on doit avoir CgX ≤ δ.
Le de´roulement de l’algorithme sera alors le suivant : dans une premie`re phase, dite phase de
re´vision, on supprime tous les ge`nes qui violent la contrainte CgX ≤ δ. Pour chacun de ces
ge`nes, si leur suppression implique un accroissement de l’e´cart de seuil entre ge`nes et oblige
d’autres ge`nes a` violer la contrainte, alors on propage l’information a` ces ge`nes. Ce processus de
re´vision/propagation est applique´ jusqu’a` la convergence. Pour un calcul de la conservation a`
tous les seuils possibles, comme pre´ce´demment, nous utiliserons la proprie´te´ de la p. 33 : ”(...)
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la liste des ge`nes conserve´s a` un seuil δ − 1 est incluse dans la liste des ge`nes conserve´s a` un
seuil δ.”. Appliquons maintenant cet algorithme a` l’exemple de la figure 2.13 (rappele´ en figure
2.15).
Notation 1.18 A chaque paire de ge`nes (g, g′) des chromosomes C et D, telle que pCD(g, g
′) 6=
{∅}, nous associons un quadruplet {CdC (g), CdD(g
′), CgC (g), CgD(g
′)}.
Le proble`me peut eˆtre repre´sente´ sous la forme d’un d-graphe ou` les arcs de relation entre
ge`nes (ou` aucun des deux n’est le ge`ne d’ancrage) peuvent eˆtre infe´re´s des contraintes CdX (fig-
ure 2.15). Ces arcs, qui ne font pas partie du d-graphe, indiquent la zone d’influence de chaque
ge`ne. Ainsi, une modification sur le ge`ne g peut modifier les ge`nes h et c sur le chromosome D
et c sur le chromosome C.
Si l’on recherche l’ensemble des ge`nes conserve´s dans le voisinage de A (ou` la feneˆtre est de
w = 9 ge`nes de part et d’autre de A) pour un seuil δ = 2, nous obtiendrons :
– Suppression des ge`nes (phase de re´vision) :
– b car CgD(b) = 3 > δ
– c car CgD(c) = 3 > δ
– h car CgC (h) = 5 > δ et CgD(h) = 3 > δ
– Phase de propagation : la suppression des ge`nes b et c sur le chromosome C entraˆınent un
accroissement de l’e´cart de seuil entre ge`nes. De plus, b et c se situaient entre le ge`ne a et
le ge`ne d’ancrage A. Donc CgC (a) est mis a` jour.
– Phase de re´vision : la nouvelle contrainte d’e´cart de seuil entre ge`nes sur a viole CgC (a) ≤ δ,
donc le ge`ne a est supprime´.
Ainsi, pour un seuil δ = 2, les ge`nes conserve´s dans le voisinage de A sont {d, e, f, g}.
Pour des se´quences chromosomiques de n ge`nes, durant la phase d’initialisation, les contraintes
CdX et CgX sont calcule´es avec une complexite´ de l’ordre de O(n). En conside´rant que les n
ge`nes sont conserve´s a` chaque ite´ration, les phases de re´vision et de propagation sont effectue´es
en n e´tapes. En recherchant les voisinages conserve´s a` tous les seuils possibles, il y a au plus
δmax = w ite´rations et les ope´rations pre´ce´dentes sont donc effectue´es en δmax × n. Toutefois,
dans le pire des cas, la complexite´ de notre algorithme est en O(n). En effet, en pratique n
de´croˆıt rapidement avec δ.
Destine´ a` une utilisation sur des ge´nomes bacte´riens, le traitement des ge´nomes circulaires a
e´te´ pris en compte. Avec cet algorithme il ne s’agit en fait que d’une le´ge`re modification de la
fonction PXA donnant la position d’un ge`ne. On conside`re simplement que le ge`ne qui pre´ce`de le
premier ge`ne sur le chromosome conside´re´ est en fait le dernier ge`ne (et re´ciproquement). Pour
ce qui est de la recherche de voisinage sur des ge´nomes multiples, notre algorithme effectuant
des comparaisons deux a` deux en prenant pour re´fe´rence les ge`nes de la premie`re se´quence
chromosomique, nous effectuons les recherches de voisinage en conside´rant tour a` tour chaque
ge´nome comme ge´nome de re´fe´rence. Une ge´ne´ralisation de l’algorithme pour une comparaison
multiple (sans passer par les comparaisons deux a` deux) est possible mais entraˆınerait une perte
d’information : les conservations de ge`nes devraient eˆtre observe´es dans absolument toutes les
se´quences pour eˆtre de´tecte´es. Or ici, nous pouvons de´tecter des ge`nes qui, par exemple, seraient
conserve´s entre espe`ces tre`s proches mais seraient conserve´s tre`s rarement dans les autres espe`ces.
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Fig. 2.15 – d-graphe de l’exemple 2.13. Les arcs note´s en pointille´s sont les arcs infe´re´s des con-
traintes CdX : en pointille´s courts, ceux issus du chromosome C et en pointille´s longs, ceux issus
du chromosome D. Ainsi, pour le ge`ne a, les pointille´s longs indiquent que sur le chromosome
D, ce ge`ne se trouve entre les ge`nes e et f . Les pointille´s courts indiquent eux que sur C, le ge`ne
a se trouve a` une extre´mite´ du fragment chromosomique et qu’il est pre´ce´de´ par le ge`ne b. Les
informations porte´es par l’arc plein {−7,−1, 2, 0} indiquent que CdC (a) = −7 et CdD(a) = −1 :
a se trouve a` une distance de 7 ge`nes en aval du ge`ne d’ancrage AC sur C et a` un ge`ne en aval
du ge`ne d’ancrage AD sur D ; CgC (a) = 2 et CgD(a) = 0 : l’e´cart de seuil entre les ge`nes a et AC
vaut 2 (il y a deux ge`nes intercale´s sans relation ge´nique dans les fragments chromosomiques
e´tudie´s), et entre a et AD elle vaut 0 (aucun ge`ne intercale´).
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2.2 Les me´thodes de´veloppe´es en paralle`le
Les deux travaux que je m’appreˆte a` pre´senter, (Snel et col., 2000) et (Bergeron et col., 2003) sont
ceux qui se rapprochent le plus de ma me´thode. De nombreuses autres me´thodes, recherchant la
conservation d’un certain ordre a` l’inte´rieur des ge´nomes, ont e´te´ de´veloppe´es. Elles ont pour but
de pre´dire la fonction des ge`nes et utilisent des relations d’homologie et de voisinage. De plus,
la masse d’informations traite´e est telle qu’il faut rechercher des algorithmes tre`s performants
pour traiter le proble`me en un temps acceptable. Je citerai rapidement (Mazumder et col., 2001),
(Tamames et col., 2001), et (Suyama et Bork, 2001) dont l’objectif est surtout de montrer que
la conservation des ge`nes n’est pas ale´atatoire. Abordons maintenant la plus aboutie de ces
me´thodes, puisque dote´e d’une interface conviviale et accessible directement sur internet : le
serveur web String.
2.2.1 STRING
La me´thodologie de String a e´te´ de´crite dans (Snel et col., 2000) et une mise a` jour a e´te´
faite (von Mering et col., 2003), portant sur l’augmentation du nombre de ge´nomes disponibles
ainsi que sur l’ame´lioration de l’interface web et des outils d’analyse exploratoire disponibles
(http ://www.bork.embl-heidelberg.de/STRING). L’utilisateur doit fournir un ge`ne de requeˆte
qui sera utilise´ comme ge`ne d’ancrage – le seed gene. S’il n’y a aucun ge`ne conserve´ dans le
voisinage de ce ge`ne, alors ce sont ses ge`nes orthologues qui seront utilise´s en tant que ge`ne d’o-
rigine (ancrage). Le processus est effectue´ par ite´rations successives. Dans la premie`re ite´ration,
String re´cupe`re et affiche les ge`nes qui apparaissent de manie`re re´pe´te´e en co-occurrence avec
le ge`ne d’origine dans des groupes de ge`nes de multiples ge´nomes issus de la bangue de donne´es
SwissProt. Les groupes de ge`nes sont ici de´finis en utilisant le concept de ge`nes en se´rie d’Over-
beek et col. (1999).
De´finition 2.1 Un ensemble de ge`nes en se´rie – ou run – est un ensemble de ge`nes sur le
meˆme brin qui ne sont pas interrompus par des se´quences de plus de 300 paires de bases ne
codant pour aucun ge`ne (Overbeek et col., 1999).
Il faut noter que deux ge`nes ayant fusionne´ au cours de l’e´volution seront de´finis comme ap-
partenant a` une meˆme se´rie ; le ge`ne re´sultant portant alors deux domaines fonctionnels. Dans
les ite´rations suivantes, ce processus sera re´pe´te´ en utilisant successivement tous les nouveaux
ge`nes, de´couverts lors de l’ite´ration pre´ce´dente, comme ge`ne d’origine. Le nombre d’ite´rations
est fixe´ par l’utilisateur ; dans la dernie`re version ce parame`tre est masque´ par un autre : le
nombre maximum de ge`nes en interaction (la valeur par de´faut est fixe´e a` 10). Le processus
ge´ne´ral s’ache`ve lorsque ce nombre est atteint ou lorsqu’aucun nouveau ge`ne n’est de´couvert
(convergence).
Dans la dernie`re version de String, les orthologues sont issus de la base de donne´es COG (pour
Clusters of Orthologous Genes) (Tatusov et col., 2001). Comme cette base (voir Chapitre 1)
n’est pas mise a` jour aussi rapidement que les ge´nomes nouvellement se´quence´s apparaissent,
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Fig. 2.16 – Fonctionnement de String : voisinage conserve´ autour de ge`nes d’origine (en noir)
dans trois ge´nomes C, D et E. Les ge`nes orthologues posse`dent le meˆme motif, les ge`nes en blanc
sont des ge`nes ne posse´dant pas d’orthologue, et les doubles barres indiquent la fin d’une se´rie.
La pointe se situant a` l’avant d’un ge`ne indique le sens de transcription du ge`ne (ou le brin
auquel il appartient). Il s’agit ici de la premie`re ite´ration. Dans la seconde ite´ration, les ge`nes
hachure´s seront tour a` tour conside´re´s comme ge`ne d’origine. Puis les ite´rations se succe`dent
jusqu’au nombre fixe´ ou jusqu’a` la convergence.
elle est enrichie par des pre´dictions : par analyse de similarite´ les nouveaux ge`nes sont affecte´s a`
un groupe COG. Les groupes de ge`nes de´couverts sont ensuite affiche´s graphiquement, accom-
pagne´s d’une table indiquant le nombre de fois ou` le ge`ne d’origine apparaˆıt en co-occurrence
avec chaque autre ge`ne dans la meˆme se´rie. Ceci permet d’appre´cier le degre´ de l’association
ge´nomique entre ces deux ge`nes, et donc d’e´valuer la force de l’association fonctionnelle de leurs
produits. Un exemple de de´roulement de cet algorithme est donne´ en figure 2.16.
Cette me´thode est simple, efficace et rapide. En outre, elle be´ne´ficie dans sa version re´vise´e d’une
tre`s bonne interface graphique aux informations multiples. De plus, des outils de pre´dictions
supple´mentaires sont utilise´s en paralle`le : fouille de donne´es dans les textes scientifiques, donne´es
expe´rimentales, ... Tout ceci en fait donc un outil de choix pour l’e´tude de la conservation du
voisinage d’un ge`ne. Toutefois, nous ne pouvons pas ignorer certaines limites du syste`me :
– L’utilisateur doit fixer le nombre maximum de ge`nes en interaction. La me´thode utilise
des ge`nes d’ancrage diffe´rents au fil des ite´rations et ces ge`nes appartiennent a` des groupes
COG qui peuvent contenir de nombreux e´le´ments. Il y a donc un risque d’explosion : la
masse d’informations sera trop grande pour eˆtre exploitable. C’est notamment ce qui se
produit avec certains ge`nes de transporteurs ABC car cette famille contient des ge`nes
hautement paralogues.
– A l’inte´rieur des groupes de ge`nes conserve´s, les ge`nes doivent tous avoir la meˆme orien-
tation (ce fait provenant de l’utilisation de la notion de ge`nes en se´rie). Or, il existe
des groupes de ge`nes fonctionnellement lie´s qui pre´sentent la particularite´ de contenir in-
diffe´remment des ge`nes sur un brin ou sur l’autre (en sens codant ou en sens inverse). C’est
le cas de nombreux syste`mes de transport ABC. String ne permet donc que d’obtenir
des re´sultats tre`s partiels pour de tels syste`mes.
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2.2.2 GeneTeams
Le formalisme de cette me´thode ayant de´ja` e´te´ employe´, je renverrai le lecteur en page 31
pour les de´finitions de la position d’un ge`ne, la permutation et la distance. Ces notions nous
permettent de de´finir ce que les auteurs appellent des δ-chaˆınes. Il s’agit de groupes de ge`nes
d’orientation quelconque dans lesquels la distance entre deux ge`nes conse´cutifs n’est pas plus
grande que le seuil δ.
De´finition 2.2 Soit S un sous-ensemble de Σ du chromosome C, et (g1...gk) la permutation
induite sur S. Pour δ > 0, l’ensemble S est une δ-chaˆıne du chromosome C si pour 1 ≤ j < k,
∆C(gj , gj+1) ≤ δ.
Ainsi, en prenant pour exemple un chromosome D avec Σ = {a, b, c, d, e, f, g}, ou` l’on note par
une e´toile les ge`nes qui ne sont pas identifie´s dans Σ, posons D = c a ∗ e ∗ d ∗ ∗ ∗ b g f .
Alors, si δ = 2, {a, e}, {e, d}, {a, e, d} sont des δ-chaˆınes, mais {a, d} ne l’est pas (si l’on ne tient
pas compte du e entre a et d alors ∆D(a, d) = 4). On peut noter que tous les singletons sont des
δ-chaˆınes.
De´finition 2.3 Une δ-chaˆıne maximale sur un chromosome C est un ensemble de δ-chaˆınes
{d1...dk} telles que pour 1 ≤ j < k, ∆C(d
d
j , d
p
j+1) > δ ou` d
d
j est le dernier e´le´ment de la δ-chaˆıne
dj et d
p
j+1 est le premier e´le´ment de la δ-chaˆıne dj+1. De plus, tout e´le´ment situe´ entre d
d
j et
dpj+1 n’appartient pas a` Σ.
En conside´rant toujours le meˆme exemple sur D, pour δ = 2 on obtient la δ-chaˆıne maximale :
{{c, a, e, d}, {b, g, f}}.
De´finition 2.4 Un sous-ensemble S de Σ est un δ-ensemble des chromosomes C et D si
S est une δ-chaˆıne a` la fois dans C et dans D.
Prenons pour exemple les ge`nes de la figure 2.17. En conside´rant δ = 2, on a {a, c} qui est une
δ-chaˆıne a` la fois sur C et sur D ; donc {a, c} est un δ-ensemble de C et D.
De´finition 2.5 Une δ-e´quipe sur les chromosomes C et D est un δ-ensemble maximal, c’est-
a`-dire un ensemble de δ-ensembles couvrant le plus de ge`nes possible sur C et D et dont l’inter-
section est nulle.
Notation 2.6 Une ligue sur les chromosomes C et D est l’union des e´quipes des chromosomes
C et D.
En utilisant ce formalisme, nous allons maintenant pouvoir e´tudier les deux algorithmes de´veloppe´s
par Bergeron et col. (2003) pour de´couvrir les e´quipes de ge`nes27. Le premier d’entre eux est
une approche polynomiale du proble`me.
27Genes Teams
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Fig. 2.17 – Conservation entre deux se´quences de chromosomes C et D. Le ”nom” de chaque
ge`ne est porte´ au-dessus de ce dernier dans le chromosome C (respectivement au-dessous dans
le chromosome D). Les de´limitations en pointille´s indiquent les δ-chaˆınes maximales pour δ = 1.
Ainsi, sur C a-t-on {{a, b, c, d, e}, {f, g}} et sur D : {{c, a, e, d}, {b, g, f}}.
Soient deux permutations sur Σ, piC et piD de´ja` partitionne´es en δ-chaˆınes maximales sur les
chromosomes C et D :
piC = (c1...ck1)(ck1+1...ck2)...(cks+1...cn)
piD = (d1...dl1)(dl1+1...dl2)...(dlt+1...dn)
Soit (ci...cj) une des classes de la partition de piC . (ci...cj) est une ligue. Le but de cet algorithme
est de de´couper cette classe en m sous-classes S1, ..., Sm telles que :
– chaque sous-classe est une ligue,
– chaque sous-classe est une δ-chaˆıne dans C,
– chaque sous-classe est contenue dans une des classes de piD.
Au de´but, il faut cre´er une sous-classe S1 = (ci), puis il faut lire successivement les ge`nes ck
pour i + 1 ≤ k ≤ j. Lorsque l’on traite le ge`ne ck, conside´rant que les sous-classes S1 a` Su ont
de´ja` e´te´ cre´e´es, qu’elles sont toutes des δ-chaˆınes, et que chacune d’elles est contenue dans une
des classes de piD, alors :
– le ge`ne ck peut eˆtre ajoute´ comme le dernier e´le´ment d’une sous-classe de´ja` cre´e´e et dont
le dernier e´le´ment est c, si et seulement si c et ck appartiennent a` une meˆme classe dans
piD et que ∆C(c, ck) ≤ δ. Sinon,
– le ge`ne ck commence une nouvelle sous-classe Su = (ck).
L’algorithme re´pe`te ce processus alternativement sur les classes de piC et piD jusqu’a` ce que des
classes soient e´gales dans les deux permutations. Sa complexite´ est en O(n2), ou` n est le nombre
de ge`nes.
Reprenons l’exemple de la figure 2.17 et de´roulons quelques ite´rations de l’algorithme. Pour
δ = 1 nous avons :
piC = (a b c ∗ d e) ∗ ∗ (f g) ∗ ∗
piD = (c a ∗ e ∗ d) ∗ ∗ ∗ (b g f)
– S1 = (a), on lit b :
a et b appartiennent a` une meˆme classe dans piC ,
a et b n’appartiennent pas a` une meˆme classe dans piD, donc S2 = (b).
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– S1 = (a), S2 = (b), on lit c :
a et c appartiennent a` une meˆme classe dans piC et dans piD,
∆C(a, c) ≤ δ dans piC et dans piD, donc S1 = (a, c).
– S1 = (a, c), S2 = (b), on lit d :
c et d appartiennent a` une meˆme classe dans piC et dans piD,
∆C(c, d) > δ dans piD, donc d 6∈ S1 ;
b et d n’appartiennent pas a` une meˆme classe dans piD, donc S3 = (d).
– S1 = (a, c), S2 = (b), S3 = (d), on lit e :
c et e appartiennent a` une meˆme classe dans piC et dans piD,
∆C(c, e) > δ dans piC et dans piD, donc e 6∈ S1 ;
b et e n’appartiennent pas a` une meˆme classe dans piD, donc e 6∈ S2.
d et e appartiennent a` une meˆme classe dans piC et dans piD,
∆C(d, e) ≤ δ dans piC et dans piD, donc S3 = (d, e).
– S1 = (a, c), S2 = (b), S3 = (d, e), etc.
Sur cet exemple, on obtient ainsi les e´quipes de ge`nes conserve´s :{{a, c}, {b}, {d, e}, {f, g}}.
En appliquant une strate´gie du type ”Diviser pour re´gner” sur cette me´thode, Bergeron et col.
(2003) ont de´veloppe´ un algorithme beaucoup plus rapide. Son principe est d’extraire de pe-
tites ligues a` partir des ligues plus grosses. Soit S une ligue sur les chromosomes C et D. Les
ge`nes de S sont respectivement ordonne´s dans C et D comme c1...cn et d1...dn. Si S est un
δ-ensemble alors S est une δ-e´quipe. Si S n’est pas un δ-ensemble, il y a au moins deux e´le´ments
conse´cutifs ci et ci+1 qui sont distants de plus de δ. Ainsi, (c1...ci) et (ci+1...cn) sont des ligues,
coupant le proble`me initial en deux sous-proble`mes. En partant du proble`me de la figure 2.17,
on obtiendrait d’abord un partionnement du proble`me en deux sous-proble`mes (1) et (2) :
(1) (a b c ∗ d e) ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ (2) ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ (f g) ∗ ∗
(c a ∗ e ∗ d) ∗ ∗ ∗ (b) ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ (g f)
Le sous-proble`me (1) peut a` son tour eˆtre de´compose´ en deux sous-proble`mes (3) et (4) :
(3) (a ∗ c ∗ d e) ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ (4) ∗(b) ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗
(c a ∗ e ∗ d) ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗(b)
La complexite´ devient O(n log2(n)) ou` n est le nombre de ge`nes. Cette me´thode a e´te´ e´galement
adapte´e a` la comparaison de m ge´nomes diffe´rents, sa complexite´ devenant O(m n log2(n)). Le
cas des chromosomes circulaires, courant chez les bacte´ries, a e´te´ traite´. Cette me´thode a e´te´
applique´e pour l’e´tude de l’ope´ron tryptophane chez trois archebacte´ries (Luc et col., 2003). Je
reviendrai sur ces re´sultats dans la section suivante, lorsque j’effectuerai une comparaison des
re´sultats obtenus par String, Gene Teams, et mon algorithme.
2.3 Re´sultats
Je m’attacherai ici a` e´tudier le comportement des trois algorithmes de´taille´s pre´ce´demment.
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2.3.1 STP
Pour permettre une utilisation simple ainsi qu’une analyse approfondie des re´sultats produits
par l’algorithme base´ sur les STP, j’ai de´veloppe´ une interface web. Par la suite, j’ai e´tudie´
l’impact des diffe´rents parame`tres de cet algorithme. Pour finir je pre´senterai des re´sultats de
proble`mes particuliers validant notre approche.
2.3.1.1 Interface
Dans cette application, la relation ge´nique employe´e est l’orthologie au sens de COG (Tatusov
et col., 1997). En effet, dans un premier temps nous avons calcule´ et utilise´ des relations
d’isorthologie mais les re´sultats n’e´taient pas satisfaisants. L’isorthologie e´tant une relation tre`s
forte, seul un petit nombre de ge`nes e´tait conserve´, et dans le cas des transporteurs ABC, il ne
s’agissait bien souvent que des transporteurs ABC eux-meˆmes. De plus, le calcul des relations
d’isorthologie par Blasts successifs e´tait tre`s long. Nous avons donc pre´fe´re´ utiliser les donne´es
de COG en l’enrichissant des nouveaux ge´nomes a` la manie`re de String28.
L’interface a e´te´ travaille´e de manie`re a` eˆtre aussi simple et efficace que possible. Il faut tout
d’abord se´lectionner les ge´nomes sur lesquels on de´sire travailler. En effet, suivant les cas, l’e´tude
du voisinage d’un ge`ne chez trois souches diffe´rentes d’une meˆme bacte´rie ne sera pas informatif
et ne contribuera qu’a` densifier le volume de re´sultats. La seconde e´tape consiste a` donner le
nom du ge`ne – ou le groupe COG – dont on souhaite explorer le voisinage. Il faut ensuite fixer la
taille de la feneˆtre puis la valeur maximale de l’e´cart de seuil entre ge`nes. Les donne´es relatives
aux ge`nes telles que l’orientation, la fonction, ou encore le groupe COG sont recherche´es dans
des fichiers plats issus d’une base de donne´es de type AceDB (http://www.acedb/org). Apre`s
un laps de temps de quelques secondes29, le re´sultat de l’exploration du voisinage du ge`ne soumis
(ici un ge`ne du groupe COG 3839) apparaˆıt a` l’e´cran (Figure 2.18). Les ge`nes sont repre´sente´s
par des fle`ches indiquant l’orientation relative du ge`ne. Deux ge`nes d’une meˆme couleur sont
des ge`nes orthologues au sens de COG (et peuvent donc eˆtre paralogues) et conserve´s dans au
moins deux voisinages. Les ge`nes grise´s sont les ge`nes appartenant au meˆme groupe COG que
le ge`ne d’ancrage et ceux marque´s d’un point en leur centre ne posse`dent pas de groupe COG.
On retrouve ici tous les partenaires du transporteurs ABC et deux groupes COG, correspondant
a` des enzymes, sont conserve´s a` proximite´. A partir de ces re´sultats, on peut pre´dire que ces
syste`mes transportent du sucre. En cliquant sur un ge`ne on peut acce´der directement a` toutes
ses informations sur la base ABCdb.
Deux feneˆtres comple´mentaires indiquent la fonction des groupes COG conserve´s et leur nombre
d’occurrences, c’est-a`-dire le nombre de fois ou` ils apparaissent dans le voisinage du groupe COG
correspondant au ge`ne d’ancrage (Figure 2.19), ainsi qu’un arbre de classification des ge`nes
conserve´s en fonction de leur nombre d’occurrences (Figure 2.20). Cet arbre a e´te´ construit a`
l’aide du logiciel Phylip (Felsenstein, 1989) disponible sur le site :
http://evolution.genetics.washington.edu/phylip.html. Les programmes employe´s sont
28Les mises a` jour de la base de donne´es COG sont rares et il existe donc un grand nombre de ge´nomes
nouvellement se´quence´s qui sont absents.
29Les comparaisons s’effectuant deux a` deux et prenant tour a` tour chaque ge´nome comme ge´nome de re´fe´rence,
pour n ge´nomes nous effectuons n× (n− 1) appels a` l’algorithme.
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Fig. 2.18 – Exploration du voisinage des ge`nes du groupe COG3839 (ATPases d’un syste`me
de transport type-ABC). Les ge`nes sont repre´sente´s par des fle`ches indiquant l’orientation du
ge`ne, les motifs grise´s indiquent une relation d’orthologie au sens de COG (qui peut donc eˆtre
e´galement une relation de paralogie), et le point dans un ge`ne signale l’absence de classification
dans un groupe COG. Les ge`ne centraux gris clair sont les ge`nes orthologues au ge`ne d’ancrage.
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Fig. 2.19 – Fonction et nombre d’occurrences des groupes COG conserve´s. Pour chaque groupe
COG affiche´, un lien est disponible vers la base de donne´es COG du NCBI.
Neighbor – utilisant la ”Neighbor Joining Method” (Saitou et Nei, 1987) de distances matricielles
– et Drawgram pour repre´senter l’arbre.
Les re´sultats pre´sente´s lors de cette e´tape sont tre`s denses ; on rencontre par exemple des ge`nes
dont le nombre d’occurrences est minimal (de 2), donc aucunement informatif. Il est alors pos-
sible de demander un affichage des COG conserve´s dont le nombre d’occurrences est supe´rieur a`
un seuil So de´termine´ par l’utilisateur ou bien automatiquement. Pour calculer ce seuil automa-
tiquement, on classe les COG par nombre d’occurrences de´croissant, ce qui donne une courbe
en escalier du type de celle repre´sente´e en figure 2.21. On de´finit des ”paliers” P1, ..., Pn qui
repre´sentent des ensembles de groupes COG ayant le meˆme nombre d’occurences. Le palier Pi
commence au groupe COG Ci et s’ache`ve au COG Ci+1 ; il a ainsi une longueur de li = Ci+1−Ci.
Pour passer du palier Pi au palier Pi+1 il faut effectuer un ”saut” de longueur si = o(Pi)−o(Pi+1)
ou` o(x) est l’ordonne´e du palier x. Le seuil correspond au palier pour lequel le saut est maximal
et dont la longueur est infe´rieure a` la longueur du palier suivant :
So = {∃k, Pk/sk est maximal et lk < lk+1}
Dans le cas ou`, pour le saut maximal, la longueur est supe´rieure a` la longueur du palier suivant,
le seuil So correspondra au palier pre´ce´dent de manie`re a` ne perdre aucune information. So
repre´sente en ge´ne´ral une bonne approximation du nombre minimal d’occurrences d’un ge`ne
conserve´ pour eˆtre informatif : les conservations les plus faibles sont supprime´es. On obtient
ainsi la liste des ge`nes conserve´s les plus significatifs. Ces re´sultats de´pendent e´norme´ment des
parame`tres fixe´s : nous avons cherche´ a` savoir quelles valeurs attribuer a` ces parame`tres pour
obtenir des re´sultats optimaux (nombre de ge`nes conserve´s de´passant le nombre de ge`nes des
transporteurs ABC de´ja` identifie´s, et e´viter de retrouver plusieurs transporteurs ABC au sein
d’une meˆme feneˆtre).
2.3.1.2 Etude des parame`tres de l’algorithme
Dans un premier temps, j’ai cherche´ a` montrer l’inte´reˆt de conside´rer tous les ge`nes du voisi-
nage sans contrainte sur l’orientation. Puis, j’ai voulu de´terminer la valeur δ de l’e´cart de seuil
entre ge`nes qui e´tait la plus significative. Pour cela, j’ai e´tudie´ le voisinage des ATPases des
transporteurs ABC de 57 ge´nomes (voir table 2.2) en fixant arbitrairement la taille de la feneˆtre
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Fig. 2.20 – Arbre de classification des ge`nes conserve´s base´ sur une table de contingence. Cet ar-
bre permet d’e´valuer les liens de proximite´s entre les ge`nes et d’en de´duire des relations fonction-
nelles. On repre´sente des co-occurrences de ge`nes. Ici on est en pre´sence d’une MSD (COG1175)
tre`s fortement lie´e a` une enzyme (COG0673) : Ces deux ge`nes se retrouvent fre´quemment as-
socie´s dans un meˆme voisinage.
(D)
COG
So (Di)
Nbre d’occurences
P1
Pi
C1 Ci
Fig. 2.21 – Calcul du seuil So – nombre minimal d’occurrences d’un ge`ne conserve´ pour eˆtre
tre`s significatif.
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Aeropyrum pernix Agrobacterium tumefaciens
Aquifex aeolicus Archaeoglobus fulgidus
Bacillus anthracis Bacillus halodurans
Bacillus subtilis Borrelia burgdorferi
Bradyrhizobium japonicum Brucella melitensis
Buchnera sp. Campylobacter jejuni
Caulobacter crescentus Chlamydia muridarum
Chlamydia trachomatis Chlamydophila pneumoniae
Clostridium acetobutylicum Deinococcus radiodurans
Enterococcus faecalis Escherichia coli
Haemophilus influenzae Halobacterium sp.
Helicobacter hepaticus Helicobacter pylori
Lactococcus lactis Listeria innocua
Mesorhizobium loti Methanocaldococcus jannaschii
Methanosarcina acetivorans Methanosarcina mazei
Methanothermobacter thermautotrophicus Mycobacterium leprae
Mycobacterium tuberculosis Mycoplasma genitalium
Mycoplasma pneumoniae Neisseria meningitidis
Nostoc sp. Pseudomonas aeruginosa
Pyrococcus abyssi Pyrococcus furiosus
Pyrococcus horikoshii Rhizobium sp.
Rickettsia conorii Rickettsia prowazekii
Salmonella enterica Sinorhizobium meliloti
Streptomyces coelicolor Sulfolobus solfataricus
Sulfolobus tokodaii Synechocystis sp.
Thermoplasma acidophilum Thermoplasma volcanium
Thermotoga maritima Treponema pallidum
Ureaplasma urealyticum Vibrio vulnificus
Xylella fastidiosa
Tab. 2.2 – Liste des 57 ge´nomes e´tudie´s.
a` 10. Les ge´nomes conside´re´s ont e´te´ se´lectionne´s de manie`re a` n’avoir qu’une seule souche
par espe`ce et n’avoir que des espe`ces taxonomiquement e´loigne´es. Un biais important est ainsi
supprime´. En effet, lors de l’e´tude du voisinage d’un ge`ne d’une souche d’Escherichia coli par
exemple, on retrouvera ce voisinage a` peu pre`s inte´gralement dans les trois autres souches de
la meˆme espe`ce ou bien encore chez Salmonella enterica qui est tre`s proche d’Escherichia coli
taxonomiquement. On supprime ainsi une redondance d’informations inutiles. De plus, dans des
espe`ces taxonomiquement e´loigne´es, les ge´nomes ont e´te´ comple`tement remanie´s : une conserva-
tion de ge`nes indique donc une conservation de fonction d’autant plus forte. Les re´sultats sont
pre´sente´s sur la figure 2.22. Il s’agit du nombre moyen de ge`nes conserve´s en fonction de l’e´cart
de seuil entre ge`nes. Les augmentations pour les grandes valeurs de δ ne sont probablement dues
qu’aux paires de ge´nomes taxonomiquement proches. Ces re´sultats montrent bien que le fait de
ne conside´rer aucune contrainte sur l’orientation permet de de´tecter en moyenne de 1 a` 2 ge`nes
de plus (ce qui repre´sente 20% de la conservation totale pour δ = 1). Le nombre moyen de ge`nes
conserve´s augmente tre`s fortement jusqu’a` δ = 2 puis plus faiblement jusqu’a` δ = 10. Il se sta-
bilise beaucoup plus rapidement lorsque l’on ne conside`re que les ge`nes de meˆme orientation. La
variance, elle, diminue progressivement, quelle que soit la courbe : en relachant les contraintes,
on conserve beaucoup plus d’e´le´ments dans tous les cas de figure et les e´carts sont donc plus
faibles. Le meilleur compromis entre le nombre moyen de ge`nes conserve´s (sans tenir compte
des espe`ces trop proches taxonomiquement) et la confiance des pre´dictions fonctionnelles semble
eˆtre δ = 3. C’est donc cette valeur que nous utiliserons par la suite.
Nous avons fixe´ la taille de la feneˆtre a` w = 10 car biologiquement il n’y a pas de conservation
pour un e´loignement trop important.
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Fig. 2.22 – Courbes de conservation moyenne du nombre de ge`nes en fonction de l’e´cart de
seuil entre ge`nes (en bleu on ne conside`re que les ge`nes oriente´s dans le meˆme sens, et en vert,
l’orientation est quelconque). La variance est indique´e en chaque point. Les ge`nes d’ancrage
sont les domaines NBD des 57 ge´nomes e´tudie´s (importeurs et exporteurs). On peut remarquer
qu’un transporteur ABC est en ge´ne´ral compose´ de 2 ou 3 ge`nes, donc seules les conservations
supe´rieures sont pertinentes. Le nombre de ge`nes conserve´s ne peut pas diminuer, contrairement
au nombre de paires de ge´nomes qui diminue rapidement : on a de moins en moins d’information.
Apre`s δ = 3 ce ne sont plus les liens fonctionnels qui doivent eˆtre de´tecte´s mais plutoˆt des liens
d’ordre taxonomique.
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Aeropyrum pernix Aquifex aeolicus
Bacillus subtilis Borrelia burgdorferi
Campylobacter jejuni Deinococcus radiodurans
Escherichia coli Helicobacter pylori
Lactococcus lactis Mesorhizobium loti
Methanothermobacter thermautotrophicus Mycoplasma genitalium
Neisseria meningitidis Pseudomonas aeruginosa
Pyrococcus abyssi Sulfolobus solfataricus
Thermoplasma volcanium Thermotoga maritima
Treponema pallidum Xylella fastidiosa
Tab. 2.3 – Liste des 20 ge´nomes e´tudie´s.
2.3.1.3 Relation entre une famille de re´gulateurs et une famille de trans-
porteurs ABC
En e´tudiant les transporteurs ABC de la sous-famille A5, nous avons remarque´ qu’ils e´taient
souvent associe´s a` la famille de re´gulateurs LacI. Nous avons donc adopte´ une de´marche inverse
a` la pre´ce´dente, nous ne nous sommes plus ancre´s sur un ge`ne codant pour un domaine d’un
transporteur ABC mais sur un re´gulateur transcriptionnel et nous avons cherche´ a` savoir s’il e´tait
toujours associe´ a` la meˆme famille de transporteurs ABC. Le re´gulateur choisi est le ge`ne lacI
d’Escherichia coli (groupe COG1609) qui appartient a` une famille multige´nique. Le nombre de
ge´nomes a e´te´ re´duit a` 20 taxonomiquement e´loigne´s (voir table 2.3) pour pre´senter des re´sultats
plus facilement interpre´tables. Nous avons obtenu 71 voisinages conserve´s correspondant a` 1491
ge`nes parmi lesquels 241 – soit 16% – ne posse´daient pas de groupe COG connu. Dans 50% des
voisinages il y avait au moins un ge`ne de transporteur ABC. Des re´sultats de voisinage obtenus,
nous avons tire´ un tableau montrant les co-occurrences de ge`nes codant pour des transporteurs
ABC (voir table 2.4). Sur la premie`re ligne on peut ainsi lire que le COG 1172, correspondant
a` une MSD de la famille A1 des transporteurs ABC, apparaˆıt dans 31 voisinages et qu’il est
conserve´ 30 fois en co-occurrence avec les groupes 1129 et 1879, et 4 fois avec 0687. D’apre`s
ces groupes COG associe´s a` des sous-familles on peut de´duire une sous-classification de ces
sous-familles.
2.3.2 Diffe´rences entre les trois me´thodes
Les parame`tres de mon algorithme e´tant fixe´s (w = 10, δ = 3), nous allons pouvoir comparer les
re´sultats obtenus graˆce aux trois me´thodes. L’e´tude de GeneTeams (Luc et col., 2003) ne por-
tant que sur l’ope´ron tryptophane chez trois archaebacte´ries (Archeoglobus fulgidus,Methanococ-
cus thermoautotrophicum et Pyrococcus abyssi), je prendrai comme ge`ne d’ancrage pour ma
me´thode et pour String le ge`ne trpA d’Archeoglobus fulgidus30. Pour illustrer les diffe´rences de
comportement, j’ai ajoute´ un ge´nome supple´mentaire ou` les ge`nes de l’ope´ron tryptophane ont
e´te´ remanie´s31 : Aeropyrum pernix. Pour en simplifier la lecture, les re´sultats obtenus dans le
tableau 2.5 ne comportent pas les ge`nes sans relation qui sont intercale´s. Le seuil choisi pour
30Il s’agit du premier ge`ne de l’ope´ron. Les re´sultats sont identiques en conside´rant comme ge`ne d’ancrage un
autre ge`ne de l’ope´ron.
31Nous sommes en pre´sence de ge`nes dans les deux sens transcriptionnel.
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GeneTeams
A. per. -trpG -trpE -trpD trpA
A. ful. trpD trpE trpG trpF trpB trpA
M. ther. trpE trpG trpC trpF trpB trpA trpD
P. aby. trpC trpD trpE trpG trpF trpB trpA
String
A. per. trpA trpB
A. ful. trpC-D trpE trpG trpF trpB trpA
M. ther. trpE trpG trpC trpF trpB trpA trpD
P. aby. trpC trpD trpE trpG trpF trpB trpA
STP
A. per. -trpG - trpE -trpD trpA trpB trpC
A. ful. trpD trpE trpG trpF trpB trpA
M. ther. trpE trpG trpC trpF trpB trpA trpD
P. aby. trpC trpD trpE trpG trpF trpB trpA
Tab. 2.5 – Comparaison des re´sultats obtenus par les trois me´thodes en prenant le ge`ne trpA
comme ge`ne d’ancrage.
ma me´thode et GeneTeams est δ = 3 ; une diffe´rence d’orientation des ge`nes est indique´e par
un signe ’-’.
Les re´sultats ne diffe`rent que sur le premier ge´nome. Tout d’abord String ne de´tecte que deux
ge`nes conserve´s. En effet les trois ge`nes trpG, trpE, et trpD sont en orientation inverse. Les
ge`nes trpC et trpD ne sont pas reconnus, contrairement a` la me´thode STP : le ge`ne trpD est
oriente´ en sens inverse et n’est donc pas de´tecte´ ; le ge`ne trpC est trop e´loigne´ (il rompt la se´rie
au sens d’Overbeek et col. (1999)).
D’autre part, String tient compte de la fusion des ge`nes (notamment pour le ge`ne trpC-D).
C’est la raison pour laquelle sur Archeoglobus fulgidus String est le seul a` pouvoir de´tecter le
domaine trpC.
Pour les diffe´rences de conservation entre les me´thodes GeneTeams et STP, la conservation
de trpB et trpC dans le premier ge´nome s’explique tre`s simplement : ces ge`nes sont absents au
moins une fois dans l’un des ge´nomes conside´re´s. Comme GeneTeams recherche des groupes
de ge`nes conserve´s dans tous les ge´nomes, il conside`rera force´ment que ces ge`nes sont conserve´s
sous la forme de ge`nes isole´s et ne de´tectera donc pas la conservation ge´ne´rale.
Dans ce cas pre´cis, on a une perte d’information sur Aeropyrum pernix en utilisant String ou
GeneTeams ; la me´thode STP semble donc eˆtre plus adapte´e a` l’e´tude des transporteurs ABC.
2.4 Conclusion & Perspectives
Pour rechercher un voisinage conserve´, on doit tout d’abord eˆtre capable d’identifier les ge`nes
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conserve´s entre ge´nomes. Ceci est effectue´ en de´tectant les relations d’orthologie. Nous accor-
dons beaucoup de poids a` cette notion puisqu’on admet ge´ne´ralement que des ge`nes orthologues
codent pour la meˆme fonction dans des ge´nomes diffe´rents. Mais peut-eˆtre peut-on se passer
de cette relation lorsque l’on recherche une conservation de ge`nes. En effet, la co-occurrence
de ge`nes homologues peut eˆtre suffisamment informative pour suspecter des liens fonctionnels.
Une illustration de cette ide´e est donne´e par l’identification de l’association fre´quente de ge`nes
codant pour des syste`mes a` deux composants avec des ge`nes codant pour des transporteurs
ABC dans le groupe Bacillus/Clostridium ; des liens fonctionnels ont e´te´ de´couverts au moins
au niveau transcriptionnel (Joseph et col., 2002). Inversement, une relation plus ”dure” telle que
l’isorthologie ne donne pas de bons re´sultats car beaucoup trop discriminante. Il faudrait donc
pouvoir se´lectionner une relation d’homologie parmi une liste lors de la requeˆte. L’utilisation des
donne´es de la base HobacGen (Perrie`re et col., 2000) pourrait eˆtre une piste inte´ressante. En
effet, dans le cas des familles multige´niques (tel que lacI ), il existe des sous-groupes apparaissant
sur les arbres phyloge´niques. L’utilisation de ces informations pourrait permettre de valider les
pre´dictions de conservation entre re´gulateur et transporteur.
Il y a e´galement le cas des ge`nes ayant fusionne´. Pour l’instant, ils ne sont pas pris en compte par
l’algorithme STP (bien que pre´sents dans la base COG) et sont conside´re´s comme un unique ge`ne
posse´dant donc un orthologue unique. Une modification tre`s simple de l’algorithme permettrait
d’inte´grer de tels ge`nes et d’obtenir ainsi des re´sultats plus pre´cis32. Cette modification en-
traˆınant e´galement une reprogrammation de l’interface, elle n’a pas encore e´te´ effectue´e.
On peut aussi utiliser des me´thodes compe´mentaires qui vont apporter des informations diffe´rentes.
Par exemple, une analyse par re´gressions line´aires simples a e´te´ re´alise´e pour la famille A5 et
son voisinage33 (Nicolas, 2003). Cette analyse, base´e sur les grandes fonctions biologiques des
groupes COG, a montre´ que la fonction des ge`nes repre´sente´s dans le voisinage des importeurs
de la famille A5 serait lie´e au me´tabolisme dans lequel est implique´ le substrat importe´.
Cet algorithme rapide peut traiter de nombreux ge´nomes et son interface permet une visualisa-
tion pre´cise des re´sultats. Toutefois, une ame´lioration possible serait la de´tection automatique
de liens fonctionnels. Cette e´tape ferait appel a` un module de fouille de textes pour de´terminer
si la fonction COG du ge`ne conserve´ est compatible ou non. Il devrait e´galement eˆtre inte´gre´
dans la base de connaissance ABCkb (Capponi et col., 2001) et ainsi l’enrichir automatiquement
avec les informations pre´dites.
32Cette modification a d’ailleurs e´te´ apporte´e tre`s re´cemment a` l’algorithme GeneTeams (Pasek et col., 2004)
33Fre´quence des groupes COG dans le voisinage de la famille A5 en fonction de leur fre´quence dans les ge´nomes.

3
Construction de classes de syste`mes inte´gre´s
Il n’y a pas de grande taˆche difficile qui ne puisse
eˆtre de´compose´e en petites taˆches faciles.
Dilgo Khyentse Rinpoche´
Les transporteurs ABC, chez les procaryotes, sont implique´s dans les e´changes entre labacte´rie et le milieu exte´rieur. Ils transportent une grande varie´te´ de substrats et peuvent
eˆtre classe´s en sous-familles sur la base de similarite´s de se´quences. Ces familles sont associe´es a`
de grands types de substrats (ions, sucres, acides amine´s) comme le montre le tableau 3.6.
Importeurs Exporteurs
Famille Substrat Famille Substrat
A1 Sucres de type ribose A3 Re´sistance aux macrolides
A2 Oligopeptides A6 Multidrogues re´sistance
A4 Acides amine´s A7 Re´sistance/Export d’antibiotique
A5 Oligosaccharide/Glycine/Be´ta¨ıne A9 Re´sistance/Export d’antibiotique
A8 Side´rophores (Fer, Zinc) A12 Substrat inconnu
A10 Acides amine´s branche´s A13 Substrat inconnu
A11 Phosphate A14 YurY?
A17 Molybdate ? A15 Seulement dans les archeae ?
A18 Phosphonate A16 Export d’he`me
A19 Substrat inconnu
Tab. 3.6 – Classification des transporteurs ABC d’apre`s Quentin et col. (2002).
Ces familles ne permettent pas de pre´dire avec pre´cision le substrat d’un transporteur ABC, et
sont meˆme, dans certains cas, de substrat totalement inconnu (comme les familles A12, A13, A15
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Sous-familles de A5 Substrat transporte´
N5a Sucres
N5b Glycine/Be´ta¨ıne
N5c Nitrates
N5d Spermidine/Putrescine
N5f Sulfate
Tab. 3.7 – Classification en sous-familles de la classe A5 d’apre`s Quentin et col. (2002).
et A19). Toutefois, certaines familles, telle que A5, sont de´coupe´es en sous-familles sur la base de
similarite´ de se´quences des MSD (tableau 3.7). Il faut noter que le substrat indique´ pour chaque
sous-famille n’est pas clairement e´tablie : des e´le´ments de N5d sont par exemple implique´s dans
le transport de sulfate.
Si nous admettons que les syste`mes transportant le meˆme substrat sont code´s par des ge`nes
orthologues, alors le fait de constituer des groupes de ge`nes orthologues (Tatusov et col., 2001)
permet d’obtenir une indication fonctionnelle pre´cise. Pour obtenir une pre´diction plus fiable,
il est pre´fe´rable de restreindre la relation d’orthologie a` l’isorthologie34 (Fitch, 2000). De cette
relation, nous construisons un graphe Γ dont les sommets repre´sentent les prote´ines des ge´nomes
conside´re´s. Comme l’orthologie est une relation transitive, les ge`nes isorthologues deux a` deux
devraient constituer des sous-graphes complets, c’est-a`-dire des cliques de Γ. En pratique, en
raison principalement de bruits et d’erreurs sur l’estimation des distances e´volutives, et du fait
de l’utilisation de la notion de ”meilleur score” qui ne de´signe pas ne´cessairement un ortho-
logue, les parties connexes ne sont ge´ne´ralement pas des sous-graphes complets disjoints et
diffe´rents groupes d’isorthologues peuvent se retrouver dans la meˆme classe par la pre´sence de
liens arte´factuels. Il est donc ne´cessaire de rechercher des zones denses dans Γ, c’est-a`-dire des
classes de sommets qui pre´sentent un fort pourcentage d’areˆtes internes. Ce sont ces quasi-cliques
(Matsuda et col., 1999) qui devraient constituer des classes d’isorthologie – et donc des familles
de transporteurs ABC caracte´ristiques du substrat transporte´. Je rappellerai dans ce chapitre
les notions de base de la classification, puis j’exposerai la me´thode de recherche de zones denses
dans un graphe que nous avons de´veloppe´e. Je pre´senterai ensuite une me´thode de classification
concurrente qui cherche a` structurer un graphe en ”communaute´s” (Girvan et Newman, 2002).
Enfin, je de´crirai la validation de l’algorithme de recherche des classes denses sur des graphes
ale´atoires et les re´sultats obtenus sur les transporteurs ABC.
3.1 Ge´ne´ralite´s sur la classification
Le proble`me de la classification est de de´finir des sous-ensembles d’objets appele´s classes ou
groupes. Ces classes peuvent eˆtre disjointes ou chevauchantes, voire emboˆıte´es suivant la finalite´
de la me´thode. Les classes possibles ne sont pas connues a` l’avance. Le but est alors de regrouper
au sein d’un meˆme groupe les objets conside´re´s comme similaires afin de constituer les classes.
34Les domaines NBD des transporteurs ABC appartenant a` une famille hautement paralogue, le fait de con-
side´rer l’orthologie pourrait induire des chaˆınes assemblant diffe´rentes classes.
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Le proble`me ne´cessite de de´finir une mesure de proximite´ entre objets, qui peut eˆtre estime´e a`
l’aide d’une fonction.
3.1.1 Mesure de proximite´
On utilise une mesure qui est de´finie sur les paires d’objets i et j ; on peut distinguer les indices
de similarite´ qui mesurent la ressemblance entre les objets i et j, note´s sij , et les indices de
dissimilarite´ qui mesurent la dissemblance entre les objets i et j, note´s dij . Ces indices ont les
proprie´te´s suivantes (Chandon et Pinson, 1981) :
– Un indice de proximite´ associe a` chaque paire d’objets d’un ensemble O un nombre non
ne´gatif (proprie´te´ de non-ne´gativite´) :
∀i, j ∈ O, sij ≥ 0 ou dij ≥ 0
– La proximite´ entre deux objets est syme´trique :
∀i, j ∈ O, sij = sji ou dij = dji
– Une dissimilarite´ est dite propre si et seulement si :
∀i, j ∈ O, dij = 0⇔ i = j
Un indice de dissimilarite´ propre qui ve´rifie les proprie´te´s de non-ne´gativite´ et de syme´trie
est appele´ indice de distance.
– Dans un espace me´trique, le chemin allant directement d’un objet a` un autre est plus court
qu’en passant par un troisie`me objet. Cette proprie´te´ d’ine´galite´ triangulaire s’applique a`
un indice de dissimilarite´ qui devient alors une distance encore appele´e me´trique.
∀i, j, k ∈ O, dij ≤ dik + djk
– Enfin, l’ine´galite´ ultrame´trique, portant encore une fois essentiellement sur les indices de
dissimilarite´, permet de de´finir une distance ultrame´trique.
∀i, j, k ∈ O, dij ≤ max(dik, djk)
L’ine´galite´ ultrame´trique implique l’ine´galite´ triangulaire. Elle signifie que pour tout triplet
i, j, k, les deux plus grandes valeurs de distances sont e´gales.
La connaissance des proximite´s entre paires d’objets n’est pas tre`s ”lisible” : il faut interpre´ter
cette information par une repre´sentation plus synthe´tique faisant apparaˆıtre une structuration
des objets ; c’est l’objectif de la classification. Il existe de tre`s nombreuses me´thodes ((Jain
et col., 1999), (Chandon et Pinson, 1981)) dont la finalite´ peut eˆtre la recherche de classes,
d’une hie´rarchie de classes, de partitions (classification de O en classes disjointes), ou encore la
recherche d’un recouvrement (classification de O en classes e´ventuellement chevauchantes). Je
m’inte´resserai ici plus particulie`rement aux me´thodes hie´rarchiques et aux me´thodes de parti-
tionnement qui permettront d’introduire la me´thode pre´sente´e par la suite.
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3.1.2 Me´thodes hie´rarchiques
L’objectif des me´thodes hie´rarchiques est la recherche d’une famille de classes qui forment une
hie´rarchie qui peut eˆtre indice´e.
De´finition 1.1 On appelle hie´rarchie sur O un ensemble de classes H ve´rifiant :
(i) O ∈ H
(ii) ∀i ∈ O, {i} ∈ H
(iii) ∀H,H ′ ∈ H,H ∩H ′ ∈ {H,H ′, ∅}
Le (iii) signifie que deux classes de la hie´rarchie sont soit disjointes soit emboˆıte´es et que toute
classe est la re´union de classes d’un niveau infe´rieur. A une hie´rarchie H correspond un arbre
dont les sommets sont les classes de H et les areˆtes marquent la relation d’inclusion.
De´finition 1.2 Soient H une hie´rarchie sur O, et une fonction f , appele´e indice de niveau,
f : H 7→ R+. On appelle hie´rarchie indice´e (H, f) :
(i) ∀{i}, f({i}) = 0
(ii) ∀H,H ′ ∈ H, H ⊂ H ′ ⇒ f(H) < f(H ′)
L’arbre repre´sentant la hie´rarchie, indice´ par la fonction f , est appele´ son dendrogramme. Le
sommet de plus haut niveau, correspondant a` l’ensemble O, de´finit la racine de l’arbre. Cet arbre
est dit binaire si chaque sommet de niveau supe´rieur a` 0 est la re´union de deux classes. Dans
le cas d’une distance ultrame´trique U , pour tout i, j, on note Cij la classe de plus petit cardi-
nal contenant i et j. La fonction f de´finie par f(Cij) = U(i, j) est une repre´sentation exacte de U .
Les me´thodes hie´rarchiques sont les me´thodes de construction d’un dendrogramme a` partir d’une
distance d, qui sont donc des approximations de d par une distance ultrame´trique. Les plus con-
nues des me´thodes hie´rarchiques sont les me´thodes ascendantes et descendantes.
Classification hie´rarchique ascendante : La construction de la hie´rarchie s’obtient en fusion-
nant a` chaque e´tape les deux classes les plus proches. Suivant la fonction choisie pour mesurer la
distance entre classes, on obtient diffe´rentes me´thodes, dont les ce´le`bres lien unique, lien moyen,
et lien complet. Dans la me´thode du lien unique on de´finit la distance entre deux classes Ci et
Cj par la plus petite valeur de distance les se´parant :
d(Ci, Cj) = mink∈Ci,k′∈Cj (dkk′)
Dans le lien moyen cette fonction minimum est remplace´e par la moyenne et dans le lien complet
par le maximum.
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Classification hie´rarchique descendante : La construction de la hie´rarchie s’obtient en
choisissant a` chaque e´tape une classe que l’on subdivise en deux sous-classes. Certaines me´thodes
ne´cessitent d’e´tudier toutes les subdivisions binaires possibles ; dans ce cas, la me´thode n’est
pas polynomiale. D’autres minimisent des crite`res (diame`tre, ...) en utilisant des algorithmes
polynomiaux (Gue´noche et col., 1991).
3.1.2.1 Une me´thode re´cente : Girvan et Newman (2002)
Girvan et Newman ont de´veloppe´ une me´thode de classification originale. Elle s’applique a` la
recherche de classes de sommets dans un graphe et n’utilise pas directement la notion de distance.
C’est une me´thode hie´rarchique descendante qui a la meˆme finalite´ que celle que nous pre´sentons
ulte´rieurement, c’est-a`-dire la recherche de groupes de sommets qui sont fortement connecte´s et
qui posse`dent peu de connexions entre eux. Ces auteurs utilisent le terme de ”communaute´s”
au lieu de ”classes” a` cause de leur premier domaine d’application : l’e´tude de relations entre
personnes (re´seaux sociaux). Cette me´thode est inte´ressante par son approche novatrice. Elle a
e´te´ teste´e sur des graphes ale´atoires, ce qui en fait une bonne me´thode comparative.
L’ide´e de cet algorithme est de ponde´rer chaque areˆte par le nombre de plus courts chemins qui
la traverse et de de´connecter progressivement le graphe en choisissant a` chaque ite´ration l’areˆte
de plus forte valeur. Intuitivement si plusieurs areˆtes lient des classes fortement connecte´es, ce
sont celles-ci qui seront de plus fort poids et devront eˆtre e´limine´es.
De´finition 1.3 Notons [z, t] l’ensemble des plus courts chemins entre z et t. On appelle indice
de liaison35 d’une areˆte (x, y) le nombre de plus courts chemins entre paires de sommets qui
passent par celle-ci :
B(x, y) =
∑
z,t
|ch ∈ [z, t] tel que (x, y) ∈ ch|
S’il existe des plus courts chemins diffe´rents pour une meˆme paire de sommets, ils seront tous
conside´re´s36.
Si un graphe contient des groupes qui ne sont lie´s que par quelques areˆtes, alors les plus courts
chemins entre des e´le´ments des diffe´rents groupes doivent passer par ces areˆtes. Elles auront
donc une forte valeur de liaison. L’algorithme va couper ces areˆtes pour de´gager les classes : il
s’agit d’une me´thode divisive dans laquelle les areˆtes seront progressivement retire´es du graphe
jusqu’a` ce qu’il n’y en ait plus. Les e´tapes de cet algorithme sont :
1. On calcule l’indice de liaison de toutes les areˆtes du graphe (pour m areˆtes et n sommets,
ope´ration re´alise´e en O(mn) en utilisant l’algorithme de (Newman, 2001)).
2. On retire l’areˆte de plus fort poids.
3. On recalcule l’indice de liaison pour toutes les areˆtes qui appartenaient a` la meˆme com-
posante connexe que l’areˆte retire´e.
4. On re´pe`te depuis l’e´tape 2 jusqu’a` ce qu’il ne reste plus d’areˆte.
35betweeness dans le texte, note´ B
36Il s’agit du nombre de chemins et non pas du nombre de paires.
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2
3
1
4 5
7
8
1110
9
6
12
Areˆtes 1-2 1-3 1-4 2-3 2-4 3-4 4-5 5-6 5-7 5-9 6-7 6-8
Indice de liaison 1 1 12 1 12 12 44 6 10 25 6 6
6-9 7-8 8-9 9-10 9-11 10-11 10-12 11-12
10 6 10 21 21 1 12 12
Fig. 3.23 – Graphe de 12 sommets et 20 areˆtes ; la table indique l’indice de liaison de chaque
areˆte.
Le re´sultat de cette classification peut eˆtre repre´sente´ comme un arbre hie´rarchique. Si l’on
de´sire se limiter a` un nombre de classes, il faut de´terminer un seuil.
Exemple : Nous pouvons calculer les indices de liaison du graphe de la figure 3.23. Nous voyons
ici que l’areˆte de poids le plus fort correspond a` (4, 5) avec une valeur de 44. En effet, partant
des 4 sommets 1 a` 4 pour aller vers les 8 sommets 5 a` 12, il y a 4× 8 = 32 chemins qui passent
par l’areˆte (4, 5). Mais le chemin [5, 8] peut eˆtre effectue´ de 3 manie`res diffe´rentes : [5, 6]+ [6, 8],
ou [5, 7]+ [7, 8], ou encore [5, 9]+ [9, 8] ; le chemin [9, 12] peut eˆtre de´compose´ en [9, 10]+ [10, 12]
ou [9, 11] + [11, 12]. Ce qui ajoute 12 chemins, soit 44 chemins passant par l’areˆte (4, 5). Cette
areˆte sera supprime´e lors de la premie`re e´tape. Les indices de liaison sont alors recalcule´s pour
de´terminer la nouvelle areˆte a` supprimer. En appliquant l’algorithme, on obtient comme re´sultat
final l’arbre hie´rarchique pre´sente´ en figure 3.24.
Cet algorithme, bien que donnant de bons re´sultats sur des configurations de graphes tre`s
spe´cifiques (nombre d’areˆtes inter-classes tre`s faible), pre´sente des inconve´nients :
– il n’y a aucune indication sur la valeur de seuil permettant de couper l’arbre et d’obtenir
le ”bon” nombre de classes.
– il est tre`s lent : pour un graphe de n sommets et m areˆtes, le calcul de l’indice de liaison
des areˆtes par l’algorithme de Newman (2001) se fait en O(mn). Comme il faut effectuer
cette ope´ration a` chaque fois que l’on retire une areˆte, on obtient O(m2n).
Radicchi et col. (2003) ont propose´ une ame´lioration pour de´tecter les classes plus rapidement. La
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Fig. 3.24 – Arbre hie´rarchique obtenu par l’algorithme des structures en communaute´s (Girvan
et Newman, 2002) d’apre`s le graphe de la figure 3.23. Le dendrogramme est indice´ ici par l’ordre
d’ite´ration, ce qui ne fait nullement apparaˆıtre les syme´tries des sous-graphes.
mesure de l’indice de liaison est cette fois locale et peut eˆtre recalcule´e rapidement. La complexite´
de l’algorithme devient alors O(m4/n2). Le nombre de classes reste toutefois a` de´terminer comme
dans la me´thode initiale.
3.1.3 Me´thodes de partitionnement
Le but des me´thodes de partitionnement est de construire une partition des e´le´ments en q
classes ou` le nombre q de classes est soit spe´cifie´ a priori, soit de´termine´ par la me´thode.
De´finition 1.4 Soit S un ensemble a` n e´le´ments. Une partition de S est un ensemble de
classes disjointes dont l’union est S. On note P = {S1, S2, ..., Sq} une partition de S en q
classes.
∀i, j on a Si ∩ Sj = ∅ et
⋃
i=1,...,q
Si = S
Il y a deux familles de me´thodes de partitionnement couramment utilise´es : les me´thodes d’al-
location/recentrage type ”K-means” (MacQueen, 1967) ou ”nue´es dynamiques” (Diday, 1971),
et les me´thodes d’optimisation d’un crite`re sur l’ensemble des partitions a` nombre de classes fixe´.
Me´thode d’allocation/recentrage : L’ide´e centrale des me´thodes d’allocation/recentrage est
de de´terminer un ensemble de centres des classes et d’affecter les e´le´ments au centre (et a` la
classe) dont ils sont le plus proche. Ces me´thodes comprennent en ge´ne´ral deux e´tapes :
– La ge´ne´ration de la configuration initiale : un ensemble de centres est choisi pour initialiser
les q classes. Ils peuvent eˆtre ale´atoirement choisis ou construits ; la partition re´sultante
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de´pend de la configuration initiale.
– Une boucle ite´rative d’allocation/recentrage : les ite´rations s’arreˆtent lorsqu’un crite`re
(ge´ne´ralement l’inertie : somme des carre´s des e´carts au centre) ne de´croˆıt plus.
Si les objets sont de´crits dans un espace de repre´sentation engendre´ par des variables, les cen-
tres des classes sont ge´ne´ralement choisis comme des centres de ”gravite´”. Mais on peut aussi
e´tendre ces me´thodes a` la simple donne´e d’une distance, par exemple, en prenant pour centre
une me´diane ; on est alors dans la seconde famille.
Me´thode d’optimisation d’un crite`re On cherche ici a` construire une partition a` nombre de
classes fixe´ qui optimise un certain crite`re. Compte tenu de la nature discre`te de l’ensemble des
partitions, il s’agit d’optimisation combinatoire dans laquelle la matrice de distances est con-
side´re´e comme un graphe complet ponde´re´ par les valeurs de distance ; pour un survol re´cent des
me´thodes d’optimisation de ce type, on consultera (Hansen et Jaumard, 1997). Pour simplifier,
nous admettrons qu’il existe trois familles de crite`res ”naturels” en classification (Gue´noche,
2003) :
– La se´paration : une bonne partition pre´sente des classes bien se´pare´es ; on cherche a` max-
imiser les e´carts entre classes, qui sont fonctions des distances inter-classes.
– L’homoge´ne´ite´ : les classes sont les plus concises possible, on cherche a` minimiser le
diame`tre, c’est-a`-dire le maximum de distances intra-classes.
– La dispersion : on minimise une fonction d’inertie, la somme des e´carts a` un centre en
norme quelconque, qu’il soit re´el ou virtuel.
Ge´ne´ralement ces me´thodes d’optimisation conduisent a` des algorithmes NP-difficiles et le min-
imum atteint par une me´thode de descente n’est pas optimal. On peut alors utiliser l’arsenal
des me´thodes d’optimisation stochastiques : la me´thode de recherche Tabou (Glover et Laguna,
1997), le recuit simule´ (Kirkpatrick et col., 1983), ou les algorithmes ge´ne´tiques (Holland, 1975).
Ces heuristiques permettent de visiter une toute petite partie de l’ensemble des partitions a`
nombre de classes fixe´ et, a` la fin on conserve la meilleure partition trouve´e au cours de ces
explorations.
Nous n’entrerons pas dans le de´tail de ces algorithmes, mais nous introduisons les me´thodes de
classification par densite´ dont nous avons de´couvert tardivement qu’elles remontaient a` peu pre`s
a` la meˆme e´poque.
3.1.4 Classification par densite´
Ces me´thodes sont base´es sur une ide´e tre`s naturelle : conside´rer les objets dans leur voisinage,
c’est-a`-dire l’ensemble de leur plus proches voisins. Dans la premie`re me´thode (Wishart, 1969),
la taille de ces voisinages est une constante fixe´e par l’utilisateur. Dans la seconde, dite ”me´thode
de percolation” (Tre´molie`res et Vanbaelinghem, 1977), un seuil de distance, e´galement fixe´ par
l’utilisateur, de´termine le nombre d’objets conside´re´s comme voisins, et qui n’est pas constant.
Ce type de me´thodes construit donc des voisinages pour de´finir des zones de forte densite´ con-
stituant les classes ; elles de´pendent de la de´finition de la densite´. Ces deux me´thodes partent
de la matrice des distances entre objets.
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Analyse modale de Wishart : La me´thode de Wishart (1969) vise a` enlever les objets isole´s
(conside´re´s comme du ”bruit”) de manie`re a` supprimer l’effet de chaˆınage entre classes et a`
de´tecter les objets denses du graphe. Cette me´thode se base sur le calcul d’une densite´ pour
chaque objet, de´finie comme la distance moyenne des K objets les plus rapproche´s (ou` K est
un parame`tre fourni par l’utilisateur permettant de borner le voisinage de chaque objet). Parler
ici d’une mesure de ”densite´” est un peu de´place´ dans la mesure ou` un sommet ayant une faible
valeur de densite´ sera d’autant plus proche de ses voisins et se situera donc dans une zone dense.
Les objets sont conside´re´s par valeur de ”densite´” croissante (puisque les plus denses ont les
valeurs les plus faibles). Chaque objet est alors classe´ dans la ou les classes dont il est le plus
proche (sa densite´ est infe´rieure a` une distance entre cet objet et l’un des objets appartenant a`
une ou des classes). S’il est proche de plusieurs classes, ces classes seront fusionne´es. S’il n’existe
aucune classe proche, alors cet objet en initie une nouvelle.
Cette me´thode ne classe pas les points isole´s qui ont des ”densite´s” tre`s fortes, c’est l’e´limination
du ”bruit”. Le nombre de classes n’est pas a` fixer, mais, encore une fois, il y a un parame`tre a`
fixer : le nombre d’objets les plus proches.
Me´thode de percolation de Tre´molie`res : La me´thode de Tre´molie`res et Vanbaelinghem
(1977) (puis (Tre´molie`res, 1994)) permet, outre la de´tection des classes, la de´tection des objets
isole´s dans des zones non dense et des objets ”frontie`res” – objets qui peuvent eˆtre rattache´s a`
plusieurs classes. Les objets isole´s et frontie`res restent non classe´s.
La me´thode de percolation repose sur un parame`tre fixe´ par l’utilisateur : la distance σ de´finissant
l’e´tendue du voisinage V (xi, σ) d’un objet xi.
De´finition 1.5 Le voisinage V (xi, σ) d’un objet xi ∈ O, ou` d est la fonction de distance,
est de´fini par :
V (xi, σ) = {xj ∈ O tel que d(xi, xj) ≤ σ}
Les objets xj qui sont a` une distance infe´rieure ou e´gale a` σ de l’objet xi sont ses voisins. La
densite´ de l’objet xi est e´gale au nombre de ses voisins. Les objets sont ensuite place´s dans une
liste L et ordonne´s par densite´ de´croissante. Cinq ensembles d’objets sont alors cre´e´s et mis a`
jour a` chaque ite´ration :
– C est l’ensemble des objets de´ja` assigne´s a` une classe.
– C˜ est l’ensemble des objets voisins des objets appartenant a` C :
C˜ = {xj ∈ O \ C tel que ∃xi ∈ C, d(xi, xj) ≤ σ}
– B est l’ensemble des points frontie`res :
B = {xi tels qu’il existe au moins deux classes C1 et C2 avec
V (xi, σ) ∩ C1 6= {∅} et V (xi, σ) ∩ C2 6= {∅}}
– F est l’ensemble des objets candidats a` un regroupement :
F = O \ C \B
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– D est l’ensemble des voisins de l’objet le plus dense de F :
Soit xi ∈ F l’e´le´ment de densite´ maximum , D = V (xi, σ)
Cet algorithme produit une partition et e´limine les chaˆınes d’objets se´pare´s par d’e´gales dis-
tances : selon le seuil de distance σ choisi, ils forment soit une classe unique, soit autant de
classes qu’il existe d’objets. Il de´pend encore une fois d’un parame`tre fixe´ par l’utilisateur.
3.2 Classification par recherche de zones denses
Comme (Girvan et Newman, 2002), nous traitons des graphes et, comme (Wishart, 1969)
et (Tre´molie`res, 1994), nous recherchons des densite´s. Dans notre me´thode ((Colombo et col.,
2003), (Colombo et col., 2004) et (Gue´noche, 2004)), la densite´ est e´value´e en chaque sommet
d’un graphe37 a` l’aide d’une fonction, puis nous recherchons des composantes connexes de forte
densite´. Nous travaillerons sur un graphe Γ = (S,A) conside´re´ comme connexe, ou` S est l’ensem-
ble des sommets (|S| = n) et A est l’ensemble des areˆtes (|A| = m). Le degre´ d’un sommet x sera
note´ Dg(x) = |{y tel que (x, y) ∈ A}| et le degre´ maximum du graphe sera note´ δ. J’introduis
maintenant quelques notations qui seront utilise´es par la suite.
Soit Y une partie de S : on de´signe par Γ(Y ) l’ensemble des sommets exte´rieurs a` Y qui sont
adjacents a` des sommets de Y .
Γ(Y ) = {x ∈ S \ Y tel que ∃y ∈ Y, (x, y) ∈ A}
Le calcul du nombre de triangles est souvent utilise´. Nous distinguerons deux cas :
– Le nombre de triangles Nt(x) dont x est un sommet :
Nt(x) = |{(y, z) ∈ A tels que (x, y) ∈ A, et (x, z) ∈ A}|
– Le nombre de triangles NT (x, y) dans lesquels l’areˆte (x, y) est implique´e :
NT (x, y) = |{x, y, z} ∈ S tels que (x, y), (x, z), (y, z) ∈ A|
Les diffe´rentes e´tapes de la me´thode peuvent eˆtre re´sume´es de la fac¸on suivante :
– On calcule la densite´ en chaque sommet graˆce a` une fonction de densite´ De.
– On cre´e ensuite des noyaux qui sont des composantes connexes des sommets pour lesquels
la densite´ est maximale localement et supe´rieure a` la moyenne.
– Ensuite une e´tape d’extension permet de classer les e´le´ments restants.
Je commencerai donc par pre´senter diffe´rentes fonctions de densite´ qui ont e´te´ e´tudie´es.
3.2.1 Fonctions de densite´ locale
On e´value la densite´ en chaque sommet a` l’aide d’une fonction de densite´ De : S 7→ R+. Par
de´finition, tous les sommets de degre´ 1 ont une densite´ e´gale a` 0, ce qui e´vite d’avoir des valeurs
inde´finies. Voici cinq fonctions dont l’influence sur la classification finale sera e´value´e dans la
partie ”Re´sultats” :
37Tout comme dans les approches de Bader et Hogue (2003) ou encore Rougemont et Hingamp (2003).
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– Il y a tout d’abord le simple degre´ rapporte´ au degre´ maximum :
De1(x) =
Dg(x)
DgMax
Mais cette fonction donne une place centrale aux sommets de fort degre´, place qu’ils n’ont
pas toujours.
– Le degre´ moyen dans le voisinage de x :
De2(x) =
Dg(x) +
∑
y∈Γ(x)Dg(y)
(1 +Dg(x))
Cette fonction compte de la meˆme fac¸on les areˆtes qui sortent du voisinage de x que celles
qui lient les sommets adjacents a` x. La fonction De3 pallie ce de´faut.
– Le taux de triangles Nt(x) passant par x.
Ce nombre est divise´ par le maximum re´alisable par un sommet de degre´ Dg(x).
De3(x) =
2×Nt(x)
Dg(x)× (Dg(x)− 1)
Cette fonction est la plus utilise´e dans les approches similaires en classification a` partir
d’une instance (Rougemont et Hingamp, 2003). Un sommet dont tous les voisins sont
adjacents deux a` deux aura une densite´ maximale e´gale a` 1. Par contre, cette fonction
de´croˆıt tre`s vite de`s que les sommets adjacents a` x ne sont pas tous connecte´s. Pour
donner plus de poids aux sommets posse´dant beaucoup de connexions, nous introduisons
la fonction De4.
– Le pourcentage d’areˆtes dans le voisinage de x, c’est-a`-dire le nombre d’areˆtes adjacentes a`
x plus celles formant triangle, le tout rapporte´ au nombre maximum d’areˆtes du voisinage
d’un sommet de degre´ Dg(x).
De4(x) =
2× (Dg(x) +Nt(x))
Dg(x)× (Dg(x) + 1)
Viennent ensuite deux fonctions de densite´ qui sont calcule´es a` partir de distances.
– Densite´ d’apre`s une distance d. Soit dmax la valeur de distance maximale. Connaissant la
fonction de distance d, la fonction de densite´ se calcule par :
Ded(x) = 1−
P
y∈S
d(x,y)
Dg(x)
dmax
La densite´ De5 est calcule´e graˆce a` Ded en utilisant la distance de Czekanovski-Dice qui
est une distance locale permettant d’exprimer une relation de voisinage. Pour une areˆte
(x, y) ∈ A, la distance de Czekanovski-Dice est :
dC(x, y) = 1−
2×NT (x, y) + 2
Dg(x) +Dg(y) + 2
Deux points implique´s dans un grand nombre de triangles et ayant peu d’areˆtes externes
a` ces triangles seront conside´re´s comme proches.
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Pour e´valuer les deux premie`res fonctions de densite´, il suffit de parcourir la liste des areˆtes dont
la longueur est borne´e par m ≤ nδ. Pour les fonctions De3 et De4, il faut tester l’existence des
areˆtes dans le voisinage de x qui contient au plus δ sommets. Enfin, pour la fonction De5, il faut
tester l’existence de triangles pour chaque areˆte. La complexite´ du calcul de densite´ est donc en
O(nδ) pour De1 et De2, en O(nδ
2) pour De3 et De4, et en O(nδ
3) pour De5.
3.2.2 Hie´rarchie de la densite´
Les sommets du graphe peuvent eˆtre repre´sente´s par une classification hie´rarchique. Pour un
seuil de densite´ σ donne´, on conside`re le graphe seuil Γσ de sommets S et dont les areˆtes lient
des sommets de densite´ supe´rieure ou e´gale a` σ. Ses classes sont les parties connexes disjointes
et, quand le seuil varie, toutes ces classes forment une hie´rarchie. Je pre´sente ici une me´thode
de construction directe de l’arbre de classification des sommets du graphe dans lequel chaque
sous-arbre correspond a` une partie connexe au seuil de densite´.
A un seuil donne´, deux classes sont ne´cessairement disjointes ; si elles avaient un e´le´ment com-
mun, puisque ce sont des parties connexes, elles seraient connexes. Et, pour deux seuils σ1 < σ2,
un noyau au seuil σ2 est ne´cessairement inclus dans un noyau au seuil σ1. Ainsi, pour toutes
les valeurs de seuils, les noyaux sont des classes disjointes ou emboˆıte´es. Elles ve´rifient presque
l’axiomatique des hie´rarchies puisque S est un noyau a` la valeur minimale de densite´ ; par contre,
tous les singletons n’ont pas la meˆme valeur maximum de densite´. Pour obtenir une hie´rarchie,
il suffit donc de donner aux singletons une densite´ e´gale a` la plus forte valeur de densite´ DeMax.
Cette hie´rarchie est naturellement indice´e par la densite´, c’est pourquoi nous l’appelons hie´rarchie
de la densite´. Une partie devient connexe a` la densite´ minimum de ses e´le´ments, ce qui de´finit
un index. Pour respecter la de´croissance de l’indice des classes suivant la relation d’inclusion, il
suffit de comple´menter les densite´s ; l’indice d’une classe Y est e´gal a` DeMax −minz∈YDe(z)
et l’indice de tous les singletons est fixe´ a` 0. A cette hie´rarchie ainsi indice´e (Gue´noche, 2004)
correspond une distance ultrame´trique, note´e Ud, et donc un arbre de classification. C’est cet
arbre que nous nous attachons a` construire, et ce sans calculer Ud ni mesurer de distance sur S
base´e sur les areˆtes de Γ.
Proprie´te´ 2.1 Soit L : A 7→ R de´finie par L(x, y) = DeMax − min(De(x), De(y)). Un
arbre minimum de Γ value´ par la fonction L est un arbre minimum de l’ultrame´trique Ud.
En effet, la distance Ud(x, y) est l’indice de la classe de plus petit indice qui connecte x et y.
Elle est e´gale a` la longueur d’une plus longue areˆte d’un chemin entre x et y, pour lequel cette
plus longue areˆte est de longueur minimum. Soit Am un arbre minimum
38 de Γ value´ par L. Sur
le chemin de Am entre x et y cette plus longue areˆte est de longueur minimum, par de´finition
de Am.
38Un arbre couvrant minimal est un arbre connectant tous les sommets du graphe, et tel que la somme des
longueurs des areˆtes soit minimale.
Du graphe Γ value´ par L a` un arbre minimum 69
3.2.2.1 Du graphe Γ value´ par L a` un arbre minimum
L’algorithme pre´sente´ ci-dessous est la restriction au graphe Γ value´ par L de l’algorithme de
Prim (1957) pour la construction d’un arbre minimum d’une dissimilarite´. Au fil des ite´rations,
on maintient a` jour une structure de donne´es qui permet de savoir :
– si un sommet x est dans l’arbre minimum (on notera Am(x) = 1) ou s’il est encore hors
arbre (Am(x) = 0), et
– pour tout sommet hors arbre, quelle est sa distance a` l’arbre, c’est a` dire la longueur
minimum d’une areˆte du graphe qui permettrait de le connecter (s’il en existe).
Pour un sommet hors arbre x, on note Adj(x) le sommet dans l’arbre tel que L(x,Adj(x)) est de
longueur minimum. De´finissons Dis(x) = L(x,Adj(x)). Si x n’a aucun sommet adjacent dans
l’arbre, on pose Dis(x) = DeMax.
Initialement, on part du premier sommet dans le graphe (nume´rote´ 1). On fixe a` L(1, x) la
distance de tout sommet x adjacent a` 1 et a` DeMax la distance de ceux qui ne sont pas
adjacents. Le sommet 1 est conside´re´ comme place´ dans l’arbre minimum.
Am(1) <- 1;
Pour x <- 2 a` n
Am(x) <- 0;
Si (x est adjacent a` 1)
Dis(x) <- L(1,x);
Adj(x) <- 1;
Sinon
Dis(x) <- DeMax;
A chaque ite´ration, on place dans l’arbre un nouveau sommet, note´ piv ; il s’agit de celui qui
est a` distance minimum de l’arbre. Puis, pour tous les sommets x adjacents a` piv qui ont une
distance a` l’arbre supe´rieure a` la longueur de l’areˆte (piv, x), on met a` jour cette distance et piv
devient leur plus proche voisin dans l’arbre.
DisMax <- DeMax;
Pour x <- 2 a` n
Si (Am(x)=0 et Dis(x)<=DisMax)
DisMax <- Dis(x);
piv <- x;
Am(piv) <- 1;
Pour tout sommet x adjacent a` piv
Si (Am(x)=0 et L(piv,x)<Dis(x))
Dis(x) <- L(piv,x);
Adj(x) <- piv;
Apre`s n−1 ite´rations, la liste des areˆtes est (x,Adj(x)) de longueur L(x), pour x variant de 2 a` n.
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S 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
De4 1.0 1.0 1.0 0.7 0.6 0.8 0.833 0.833 0.533 0.833 0.833 1.0
Fig. 3.25 – Graphe avec n = 12 et m = 20 ; la table indique la densite´ de chaque sommet
calcule´e a` l’aide de la fonction De4. La valeur de densite´ maximale est DeMax = 1.0.
Exemple : En se basant sur le graphe de la figure 3.25 ou` la densite´ est calule´e par la fonctionDe4
et a pour valeur maximaleDeMax = 1.0, on obtient par exemple : L(6, 5) = 1.0−Min(De4(6) =
0.8, De4(5) = 0.6) = 1.0 − 0.6 = 0.4. En effectuant les autres calculs, l’arbre minimum de la
hie´rarchie de la densite´ est alors :
Are^tes : Longueur
2 - 1 : 0.000 3 - 1 : 0.000 4 - 1 : 0.300 5 - 4 : 0.400
6 - 5 : 0.400 7 - 6 : 0.200 8 - 7 : 0.167 9 - 5 : 0.477
10 - 9 : 0.477 11 - 10 : 0.167 12 - 11 : 0.167
3.2.2.2 De l’arbre minimum au dendrogramme
A partir de cet arbre minimum value´ par L, on pourrait construire l’ultrame´trique associe´e. Si
on note [x, y] le chemin dans l’arbre entre x et y, elle est de´finie par :
Ud(x, y) = max(u,v)∈[x,y]L(u, v)
Puis, par un algorithme de classification hie´rarchique, on de´terminerait le dendrogramme cor-
respondant. Les deux parties de cet algorithme sont en O(n2), mais il ne´cessite de stocker la
matrice des distances ultrame´triques et de la mettre a` jour a` chaque ite´ration. C’est pourquoi
nous pre´fe´rons calculer directement la structure et l’arbre de classification. Il est stocke´ dans
deux tableaux Tree et Long, initialise´s a` 0, et indexe´s sur les 2n − 2 sommets ; les n premiers
correspondent aux e´le´ments de S, et les n− 2 suivants aux classes propres de la hie´rarchie.
On conside`re les areˆtes de Am dans l’ordre des longueurs croissantes. Soit (x, y) l’areˆte courante
de longueur L(x, y) et ns le nombre de sommets courant dans l’arbre de classification, initiale-
ment fixe´ a` n. Pour chaque areˆte on applique la proce´dure ci-dessous. Partant de x, puis de y, on
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remonte vers la racine de l’arbre de classification, jusqu’a` la plus grande classe de la hie´rarchie,
au seuil pre´ce´dent L(x, y), qui contient cet e´le´ment. Ce sont ces deux classes qui sont re´unies
dans une nouvelle classe nume´rote´e ns.
ns <- ns + 1;
u <- x;
SomL <- 0;
Tant que (Tree(u)=0) Faire
u <- Tree(u);
SomL <- SomL + Long(u, Tree(u));
Tree(u) <- ns;
Long(u) <- De(x) - SomL;
u <- y;
SomL <- 0;
Tant que (Tree(u)=0) Faire
u <- Tree(u);
SomL <- SomL + Long(u, Tree(u));
Tree(u) <- ns;
Long(u) <- De(y) - SomL;
Apre`s n− 1 ite´rations, la liste des areˆtes de l’arbre de classification est (x, Tree(x)) de longueur
Long(x), pour x variant de 1 a` n− 2. La racine de l’arbre a pour nume´ro ns = 2n− 1. L’arbre
hie´rarchique correspondant aux donne´es de l’exemple traite´ est repre´sente´ dans la figure 3.26.
Ce type de repre´sentation est utile lorsque l’on veut appre´cier le nombre de classes obtenues en
assignant une valeur a` σ39. Toutefois, lorsque l’on de´sire une me´thode totalement automatique
et que l’on ne connaˆıt pas le nombre de classes attendu, cette repre´sentation n’est pas satis-
faisante. C’est pourquoi nous avons de´veloppe´ un algorithme ne ne´cessitant aucun parame`tre
pour de´terminer une partition.
3.2.3 Algorithme de partitionnement
L’algorithme se de´roule en deux phases : la construction des noyaux des classes, puis la
comple´tion de ces noyaux avec tout ou partie des e´le´ments restant.
3.2.3.1 Construction des noyaux des classes
Les classes recherche´es sont, par de´finition, des parties connexes du graphe Γ. Ces classes
correspondent a` des valeurs de densite´ conside´re´es comme fortes. Notre ide´e initiale e´tait de
chercher un seuil de densite´ et de conside´rer le sous-graphe partiel dont les sommets ont une
densite´ supe´rieure a` ce seuil ; les classes seraient alors ces composantes connexes. Cette me´thode
ne donne pas de tre`s bons re´sultats pour deux raisons :
– Le choix du seuil est un proble`me de´licat ; au seuil maximum, s’il est unique, il n’y a qu’une
classe a` un seul e´le´ment. Au seuil 0, il n’y a qu’une classe qui contient tous les e´le´ments.
39La variation de ce seuil fait e´voluer le nombre de classes.
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Fig. 3.26 – Arbre hie´rarchique de la densite´ De4 du graphe de la figure 3.25 encadre´ entre les
e´chelles de la densite´ et de l’indice de la hie´rarchie.
Une valeur par de´faut, e´gale a` la densite´ moyenne du graphe, ne donne pas toujours le
nombre de classes attendues40.
– En e´nume´rant tous les seuils possibles, nous nous sommes aperc¸us qu’aucun seuil n’e´tait
satisfaisant, en particulier pour les fonctions De1 et De2. En faisant de´croˆıtre le seuil, on
n’obtient bien souvent qu’une seule classe. Pour les fonctions De3 a` De5, il y a beaucoup
de fluctuations dans les fortes valeurs, donc plusieurs classes, mais elles contiennent tre`s
peu d’e´le´ments.
Puisqu’il n’y a pas de seuil global, valable pour l’ensemble des classes, nous avons de´cide´ de
conside´rer les maxima locaux de la densite´ pour construire les noyaux des classes.
Un noyau, note´ N , est une partie de S connexe dans Γ. On commence par rechercher tous les
maxima locaux de la fonction de densite´ et on conside`re le sous-graphe partiel de Γ re´duit a` ces
sommets.
∀x ∈ N, ∀y ∈ Γ(x) on a De(x) ≥ De(y).
Les noyaux initiaux sont les composantes connexes de ce graphe. En d’autres termes, si plusieurs
maxima locaux sont adjacents, ils ont meˆme valeur et sont alors re´unis ; sinon les noyaux initiaux
sont des singletons. Ensuite, on affecte a` chaque noyau N les sommets de Γ(N) qui ne sont
adjacents qu’a` un seul noyau, a` condition qu’il ait une densite´ supe´rieure ou e´gale a` la densite´
moyenne. On e´vite ainsi toute ambigu¨ıte´ dans l’affectation ou toute attribution a` une seule classe
quand plusieurs sont possibles (l’inde´cision e´tant alors conserve´e). La composition des noyaux
est irre´versible : leur nombre de´finit le nombre de classes, qui ne sera pas modifie´ par la suite.
Nous essayons ensuite d’e´tendre les noyaux ainsi constitue´s en ajoutant d’autres e´le´ments.
40Voir la partie ”Validation par simulations” p. 80.
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3.2.3.2 Extension des noyaux en classes denses
Nous avons imple´mente´ les deux strate´gies suivantes :
Maximiser le degre´ moyen : Le principe de cette extension est d’ajouter un a` un au noyau
tous les e´le´ments qui s’y rattachent et qui permettent d’augmenter son degre´ moyen. Soit C une
classe initialement e´gale a` un noyau N ;
– on calcule le degre´ moyen de la classe, en ne conside´rant que les areˆtes internes,
– le nombre maximum de connexions entre la classe et un e´le´ment de Γ(C) ;
– si ce nombre est supe´rieur ou e´gal au degre´ moyen, on ajoute a` la classe les e´le´ments qui
posse`dent un nombre maximum de connexions.
Si au moins un e´le´ment a e´te´ ajoute´, on re´ite`re la proce´dure.
Ainsi, les classes sont toujours des parties connexes. La valeur calcule´e de la densite´ a e´te´
utilise´e pour initialiser ces classes qui s’enrichissent couche par couche. Selon cette proce´dure,
un e´le´ment peut eˆtre ajoute´ a` plusieurs noyaux et donc les classes denses ainsi re´alise´es ne sont
pas ne´cessairement disjointes.
Exemple : Les noyaux du graphe de la figure 3.27 ont e´te´ calcule´s a` partir des maxima locaux
de la densite´ De4 (voir la repre´sentation en trois dimensions des densite´s sur le graphe en figure
3.28), soit {1, 2, 3}, {7, 8} et {12}. La valeur moyenne de densite´ est 0.83. Seuls les sommets
10 et 11 peuvent comple´ter le troisie`me noyau ; ils sont e´dite´s en amont du signe +. Pour les
classes e´tendues, le sommet 4 se rattache a` la premie`re classe ; pour la deuxie`me, le sommet 6
permet d’e´lever le degre´ moyen puis les sommets 5 et 9, qui ont deux connections vers {6, 7, 8},
s’y rattachent aussi. Pour la classe 3, le sommet 9 s’y rattache e´galement. Au dela` de la fle`che
figure, entre parenthe`ses, le degre´ interne moyen de la classe re´sultante :
Classe 1 : 1 2 3 + 4 -> (3.0)
Classe 2 : 7 8 + 6 5 9 -> (3.2)
Classe 3 : 10 11 12 + 9 -> (2.5)
On remarque que le sommet 9 a e´te´ ajoute´ aux deux classes 2 et 3. Avec cette strate´gie, outre le
fait de pouvoir classer un meˆme e´le´ment dans plusieurs classes, on a pu s’apercevoir (cf. ”Val-
idation par simulations” p. 80) qu’elle avait tendance a` classer un quart des e´le´ments dans les
noyaux et la moitie´ dans les classes e´tendues. Elle ne classe donc pas force´ment tous les sommets
du graphe. Pour cela, nous avons de´veloppe´ une seconde me´thode d’extension des noyaux.
Maximiser le nombre d’e´le´ments classe´s : On conside`re qu’a` l’issue de la premie`re e´tape,
on a p noyaux note´s Ni. Soit L = S −
⋃
1≤i≤pNi l’ensemble des q sommets restant a` classer.
On va traiter ces sommets se´quentiellement en les rattachant aux noyaux auxquels ils sont
principalement lie´s.
Pour chaque sommet x de L pris dans l’ordre de densite´ de´croissante :
– pour chaque noyau Ni, on calcule le nombre ci de ses connexions a` x et si, le nombre
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2
3
1
4 5
7
8
1110
9
6
12
S 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Dg 3 3 3 4 4 4 3 3 5 3 3 2
De1 0.6 0.6 0.6 0.8 0.8 0.8 0.6 0.6 1.0 0.6 0.6 0.4
De2 0.812 0.812 0.812 0.85 1.0 0.95 0.875 0.937 0.916 0.812 0.812 0.667
De3 1.0 1.0 1.0 0.5 0.333 0.667 0.667 0.667 0.3 0.667 0.667 1.0
De4 1.0 1.0 1.0 0.7 0.6 0.8 0.833 0.833 0.533 0.833 0.833 1.0
De5 0.963 0.963 0.963 0.767 0.603 0.826 0.769 0.746 0.615 0.819 0.819 0.857
Fig. 3.27 – Graphe avec n = 12 et m = 20 ; la table indique le degre´ et la densite´ de chaque
sommet. Pour pouvoir comparer les diffe´rentes valeur de densite´, les re´sultats de la fonction De2
ont e´te´ normalise´s.
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Fig. 3.28 – Repre´sentation en trois dimensions des densite´s calcule´es par la fonction De4 sur le
graphe de la figure 3.27. Cette repre´sentation a e´te´ obtenue en utilisant la librairie BioGraph
(Colombo, 2004) et le language R (Ihaka et Gentleman, 1996).
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d’e´le´ments du noyau Ni :
ci = |Γ(x)
⋂
Ni| et si = |x ∈ Ni|
– x est connecte´ au noyau Nj tel que cj est maximum et, en cas d’e´galite´ entre plusieurs
noyaux, celui de sj minimal ;
– les quantite´s ci et si sont mises a` jour.
On assure ainsi que chaque e´le´ment sera affecte´ a` un seul noyau ; la de´cision en cas d’e´galite´
revient a` placer x dans la classe ayant le plus petit nombre d’areˆtes internes, ce qui en augmente
le taux. Cette re`gle conduit e´galement a` e´quilibrer les classes, ce qui peut se justifier en fonction
du domaine d’application.
Exemple : Reprenons le graphe de la figure 3.27 et ses noyaux {1, 2, 3}, {7, 8}, et {10, 11, 12}.
On obtient :
L = (10, 11, 6, 5, 4, 9)
Classe 1 : 1 2 3 + 4
Classe 2 : 7 8 + 6 5 9
Classe 3 : 10 11 12 +
On remarque que le sommet 9, au moment ou` il est classe´, a trois connexions avec la classe 2 et
deux connexions avec la classe 3. Il est donc affecte´ a` la classe 2.
3.2.3.3 Complexite´
Posons : n le nombre de sommets, m le nombre d’areˆtes, p le nombre de noyaux, q le nombre
de sommets non-classe´s dans les noyaux avant extension, et δ le degre´ maximum du graphe.
La proce´dure de construction des noyaux est en O(m) ≈ O(nδ). Pour l’e´tape d’extension, on
commence par calculer le degre´ moyen de chaque noyau et le nombre de connexions des e´le´ments
adjacents ; cette partie est en O((n− q)δ).
– Dans le premier cas, a` chaque ite´ration, on retient les e´le´ments dont le degre´ est suffisant
et on met a` jour le degre´ moyen de la classe et les degre´s des autres e´le´ments soit O(pqδ) ;
on remarque que le nombre d’ite´rations est borne´ par δ, soit une complexite´ en O(pqδ2) ;
– dans le second cas, on affecte a` chaque ite´ration un seul e´le´ment hors noyau, et on met a`
jour les p valeurs ci et si en examinant au plus δ areˆtes, soit en O(pqδ) pour toutes les
classes.
En remarquant que q < n et que l’e´tape initiale ne compte qu’une fois par rapport a` p, la
compexite´ de la proce´dure d’extension est donc borne´e par O(npδ2).
Par son tre`s faible couˆt en temps de calcul, cette me´thode permet de traiter de gros graphes
de fac¸on tre`s efficace. Ceci est tre`s important pour les donne´es biologiques en constante aug-
mentation : en un an on est passe´ de 60 ge´nomes bacte´riens entie`rement se´quence´s a` plus d’une
centaine et chacun posse`de plusieurs milliers de ge`nes.
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3.2.4 Validation de la me´thode par simulations
La validation peut eˆtre effectue´e sur des graphes ale´atoires. Mais ces re´sultats, prouvant le bien
fonde´ d’une me´thode de partitionnement, seront lie´s a` la qualite´ du ge´ne´rateur imple´mente´. De
plus, si les diffe´rents parame`tres sont correctement choisis (nombre de sommets, degre´ de distri-
bution, ...), de tels graphes peuvent repre´senter de manie`re fide`le des proble`mes re´els ((Newman
et col., 2001), (Newman, 2003)).
Les graphes conside´re´s ici sont des graphes dont le degre´ des sommets n’est pas fixe´ a priori.
De plus, nous devons eˆtre capable de comparer les re´sultats obtenus par diffe´rentes me´thodes
de partitionnement. Pour cela` nous aurons recours a` des crite`res d’e´valuation.
3.2.4.1 Les crite`res d’e´valuation : mesure de la qualite´ d’une partition
Il existe de nombreux crite`res permettant de mesurer la qualite´ (interne ou externe) d’une par-
tition. Ces mesures de´pendent une fois de plus des donne´es e´tudie´es. Mais on peut introduire
d’autres crite`res, notamment si l’on connait la partition initiale41.
Pour chaque classe calcule´e on peut, par exemple, rechercher quelle est la classe initiale dont
elle se rapproche le plus. On calcule alors le pourcentage d’e´le´ments communs.
De´finition 2.2 Soit n′ le nombre d’e´le´ments classe´s dans p′ classes C ′1, ..., C
′
p′ constituant
une partition P ′. La partition initiale P en p classes est connue. On e´value les classes de P ′ par
rapport a` celles de P par : ni,j = |Ci∩C
′
j | (voir table 3.8). La classe majoritaire correspondant a`
C ′j est note´e Θ(C
′
j). Il s’agit de la classe de P qui contient le plus d’e´le´ments de C
′
j. Θ(C
′
j) = Ck
si et seulement si ∀1 ≤ i ≤ p, nk,i ≥ ni,j. Le pourcentage d’e´le´ments de l’une des classes calcule´es
qui appartient a` la classe majoritaire correspondante dans la partition initiale est alors :
τe =
∑
i |Θ(C
′
i) ∩ C
′
i|
n′
On peut e´galement de´terminer pour chaque paire d’e´le´ments d’une meˆme classe s’ils appa-
raissent e´galement en paire dans une des classes de la partition initiale.
De´finition 2.3 τp : le pourcentage de paires d’e´le´ments d’une meˆme classe qui sont dans
une meˆme classe de la partition initiale.
τp = ∀x, y
p∑
i=1
p′∑
j=1
|{(x, y) ∈ (Ci × Ci) ∩ (C
′
j × C
′
j)}|
1
2
∑
j
|C ′j × (C
′
j − 1)|
41En marge de ces crite`res d’e´valuation, Watts et Strogatz (1998) ont de´veloppe´ un coefficient de clus-
tering permettant de mesurer le ”degre´ de clustering” d’un graphe. Ce coefficient peut s’e´crire C =
3× nombre de triangles du graphe
nombre de triplets de sommets connecte´s
ou` un ”triplet de sommets connecte´s” est un groupe de trois som-
mets dans lequel au moins un est connecte´ aux deux autres.
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⋂
C ′1 · · · C
′
p′
C1
...
... · · · ni,j · · ·
Cp
...
Tab. 3.8 – Calcul de ni,j permettant de de´terminer la classe majoritaire correspondant a` C
′
j .
Ce crite`re est classique dans la comparaison de partitions : on compte les paires d’e´le´ments
sur lesquelles les deux partitions P et P’ sont en accord ou en de´saccord. τp n’est qu’un des
quatre crite`res possibles :
– N11 : le nombre de paires d’e´le´ments re´unies dans C et dans C’– les paires en accord. Il
s’agit du nume´rateur de τp.
– N00 : le nombre de paires d’e´le´ments se´pare´es dans C et C’.
– N10 : le nombre de paires d’e´le´ments qui sont dans une meˆme classe dans C mais dans des
classes diffe´rentes dans C’.
– N01 : le nombre de paires d’e´le´ments qui sont dans une meˆme classe dans C’ mais dans
des classes diffe´rentes dans C.
Les quatres crite`res ve´rifient : N11 +N00 +N10 +N01 =
n×(n−1)
2 .
De´finition 2.4 De ces crite`res nous pouvons de´finir un indice tre`s couramment utilise´ (et
modifie´) : l’indice de Rand (1971).
τR =
N11 +N00
n×(n−1)
2
Il s’agit d’un coefficient d’accord sur les deux partitions conside´re´es comme e´quivalentes.
On peut alors compter le nombre de paires trouve´es par rapport au nombre de paires initiales
et modifier ce crite`re par :
τA =
N11
1
2
∑
i=1,...p
Ci × (Ci − 1)
Enfin, certaines me´thodes peuvent ne pas classer tous les e´le´ments, il est alors inte´ressant de
connaˆıtre la proportion d’e´le´ments qui ont e´te´ classe´s. Il s’agit plus ici d’e´valuer l’efficacite´ d’une
me´thode de classification que la partition trouve´e.
De´finition 2.5 τc : le pourcentage d’e´le´ments classe´s. Soit n le nombre d’e´le´ments total et
n′ le nombre d’e´le´ments classe´s : τc =
n′
n
.
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Remarque : Dans le cas de τp et de τe, la valeur maximale peut eˆtre atteinte alors que les
partitions initiales et finales sont diffe´rentes. Ceci se produit lors d’un ”sur-de´coupage” de la
partition finale par rapport a` la partition initiale. Par contre τR et τA auront leur valeur maximale
uniquement lorsque les deux partitions seront identiques.
3.2.4.2 Les graphes ale´atoires
Un graphe ale´atoire est un ensemble d’areˆtes connectant des sommets deux a` deux de manie`re
ale´atoire. On conside`re que la pre´sence ou l’absence d’une areˆte entre deux sommets est inde´pendante
de la pre´sence ou l’absence d’une autre areˆte. Ainsi, chaque areˆte peut eˆtre conside´re´e comme
e´tant pre´sente avec une probabilite´ inde´pendante p. On conside`re e´galement que le graphe ne
comporte qu’une seule composante connexe : l’e´tude d’une me´thode de partitionnement sur
un graphe posse´dant des composantes connexes serait biaise´e, ces dernie`res de´finissant un pre´-
de´coupage – et donc une simplification – du proble`me.
Ge´ne´rateur ale´atoire : Pour tester notre approche, il faut disposer de graphes dans lesquels il
y a des classes de densite´ supe´rieure a` la moyenne. Le ge´ne´rateur de graphes ale´atoires de´pendra
alors de quatre parame`tres :
– N : le nombre de sommets du graphe,
– q : le nombre de classes de´sire´,
– pi : la probabilite´ d’apparition d’une areˆte interne,
– pe : la probabilite´ d’apparition d’une areˆte externe.
La densite´42 interne a` chaque classe et la densite´ externe sont des valeurs correspondant aux
probabilite´s d’apparitions des areˆtes pi et pe.
On peut de´finir les densite´ interne et externe comme :
De´finition 2.6 Soit Γ1 = Γ/C1 = (C1, A ∩ (C1 × C1)) = (S1, A1), ou` |S1| = n1, un sous-
graphe de Γ de´finissant une classe. La densite´ interne de la classe Γ1 sera alors :
pi =
2× |A1|
n1 × (n1 − 1)
Il s’agit du rapport de la somme des areˆtes de Γ1 sur le nombre d’areˆtes maximum re´alisable
avec les sommets de S1.
De´finition 2.7 Soient Γk, k sous-graphes de Γ de´finissant k classes. La densite´ externe de
Γ est alors :
∀(x, y)k ∈ Ak ×Ak, pe =
∑
i6=j (x, y) tel que x ∈ Ai et y ∈ Aj∑
i 6=j (
∑
Γi
(x, y)i ×
∑
Γj
(x, y)j)
La densite´ externe est de´finie comme le rapport du nombre d’areˆtes inter-classes sur le nombre
d’areˆtes inter-classes maximum re´alisable.
42Une densite´ s’exprime comme une valeur positive comprise entre 0 – peu dense – et 1.0 – tre`s dense.
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Pour construire un graphe, on commence par tirer ale´atoirement (suivant une distribution
ale´atoire uniforme43) une partition des N e´le´ments en q classes note´es C1, ..., Cq. Puis, pour
chaque paire d’e´le´ments (x, y), on tire un nombre r au hasard (0 ≤ r ≤ 1) et l’on ajoute
e´ventuellement l’areˆte correspondante :
– si (x, y) ∈ Ci × Ci et r ≤ pi,
– si (x, y) ∈ Ci × Cj avec i 6= j et r ≤ pe.
Cette proce´dure ne garantit nullement des graphes ayant pre´cise´ment q classes denses : elles
peuvent se de´composer ou se me´langer en fonction des areˆtes tire´es au hasard. De meˆme, les
densite´s re´elles ne sont pas ne´cessairement e´gales a` pi et pe mais en pratique on s’en e´carte peu
et donc, en moyenne, ce sont bien ces parame`tres que l’on retrouve.
En prenant un nombre de sommets suffisamment important et une densite´ externe suffisamment
e´leve´e, on minimise le risque d’obtenir plusieurs composantes connexes. Toutefois, pour palier
cette e´ventualite´, une fois le graphe ge´ne´re´ on ve´rifie qu’il n’y ait bien qu’une seule composante
connexe. Si tel n’est pas le cas, le graphe est rejete´ et doit eˆtre a` nouveau ge´ne´re´44.
Ce ge´ne´rateur pourrait eˆtre ame´liore´ en tenant compte d’une remarque e´voque´e dans (Baraba´si
et Albert, 1999) : ge´ne´ralement la distribution des degre´s des sommets de graphes ale´atoires suit
une distribution binomiale, ce qui n’est pas le cas des graphes base´s sur des proble`mes re´els.
Pour e´viter cette distribution, on pourrait par exemple choisir d’affecter une densite´ interne
diffe´rente a` chaque classe du graphe.
Re´sultats sur les graphes ale´atoires : Pour valider notre approche, nous avons applique´
notre algorithme sur des graphes ge´ne´re´s de manie`re ale´atoire. Les re´sultats sont des moyennes
obtenues sur 200 graphes de 100 sommets re´partis en 3 classes, avec une densite´ interne pi = 0.5
et une densite´ externe pe = 0.1. Ces chiffres semblent de´finir un proble`me facile, mais il suffit
de conside´rer que si les q classes ont le meˆme nombre d’e´le´ments, il y a pi ×
n(n−q)
2q areˆtes intra-
classes et pe×
n2(q−1)
2q areˆtes inter-classes. Il y a donc en moyenne 1216 areˆtes dans nos graphes,
ce qui fait une densite´ moyenne de 0.245, soit pre`s de la moitie´ de ce que l’on trouve dans les
classes.
La table 3.9 correspond en ligne aux trois types de classes calcule´es et en colonnes aux fonctions
de densite´. Chaque case de la table contient les valeurs τe, τp, et τc (voir pp 77-79). Plus les
valeurs sont fortes, plus la fonction de densite´ est efficace. Les trois dernie`res lignes donnent :
l’indice de Rand τR, l’indice de Rand modifie´ τA, et le nombre moyen de classes obtenues.
La supe´riorite´ des fonctions De3 a` De5 est e´vidente. Elle est due au fait que l’on comptabilise
les areˆtes internes a` la classe, et que l’on trouve un nombre de noyaux satisfaisant (avec toutefois
un le´ger avantage pour la fonctionDe5). La fonctionDe1 est trop peu discriminante pour ge´ne´rer
suffisamment de maxima locaux. Comme ce sont eux qui conditionnent le nombre de classes,
celles-ci sont mal de´finies par rapport aux classes initiales.
Les performances des fonctions De3 a` De5 sont satisfaisantes, que ce soit au niveau des noyaux,
des classes e´tendues ou des partitions. En moyenne 25% des e´le´ments sont classe´s dans les
noyaux et 50% dans les classes e´tendues. Plus de 95% des e´le´ments re´unis dans les uns et les
43rand() du langage C
44Une version de ce ge´ne´rateur est disponible sur le site du CPAN dans une librairie Perl (Colombo, 2004) :
http ://www.cpan.org/∼baldr/BioGraph.
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De1 De2 De3
τe τp τc τe τp τc τe τp τc
Noyaux .79 .66 .26 .87 .78 .22 .96 .95 .27
Extension 1 .85 .76 .43 .90 .83 .39 .98 .96 .47
Extension 2 .72 .63 1.00 .70 .61 1.00 .94 .92 1.00
Indice τR .71 .68 .87
Indice τA .74 .72 .90
Nb. de classes 2.46 2.46 3.38
De4 De5
τe τp τc τe τp τc
Noyaux .96 .93 .25 .96 .94 .31
Extension 1 .97 .96 .50 .97 .95 .44
Extension 2 .95 .93 1.00 .88 .84 1.00
Indice τR .86 .87
Indice τA .90 .91
Nb. de classes 5.58 3.06
Tab. 3.9 – Re´sultats moyens obtenus sur 200 graphes ale´atoires de 100 sommets re´partis en 3
classes. Les parame`tres utilise´s sont : pi = 0.5 et pe = 0.1. ”Extension 1” indique les re´sultat
obtenus en utilisant la strate´gie ”Maximiser le degre´ moyen” et ”Extension 2” ceux de la strate´gie
”Maximiser le nombre d’e´le´ments classe´s”.
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autres proviennent bien des classes denses initiales. Pour les classes totales, en moyenne, 90%
des affectations sont correctes. Les re´sultats obtenus graˆce a` ces trois fonctions sont semblables.
Le seul crite`re pouvant les diffe´rencier est le nombre moyen de classes obtenus : on note un le´ger
avantage pour la fonction De5.
Par la suite, je me suis inte´resse´ au ge´ne´rateur ale´atoire de Girvan et Newman (2002) que j’ai
code´ et utilise´ pour pouvoir comparer les re´sultats obtenus par ma me´thode et par la me´thode
de´veloppe´e par Newman (2004).
Ge´ne´rateur ale´atoire de Girvan et Newman : Dans leur article sur les structures en
communaute´, Girvan et Newman (2002) utilisent des graphes ale´atoires ge´ne´re´s de la manie`re
suivante :
Chaque graphe posse`de n = 128 sommets et chacun d’eux est connecte´ a` exactement z = 16
autres sommets. Les sommets sont divise´s en C = 4 classes : pour chaque sommet d’une classe
Ci, il posse`de zin areˆtes internes vers des sommets de Ci et zout = z − zin areˆtes externes vers
des sommets de Cj avec j 6= i. Ces areˆtes sont, bien suˆr, tire´es de manie`re ale´atoire. D’apre`s les
de´finitions 2.6 et 2.7 sur les densite´s dans un graphe, on en de´duit donc :
pe =
zout×N
2
4×(4−1)
2 × 32× 32
=
zout
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pi =
zin×32
2
32×31
2
=
zin
31
=
z − zout
31
On ne parvient pas toujours a` obtenir de tels graphes. Si le graphe en cours de ge´ne´ration brise
une contrainte, il est rejete´ et l’on re´ite`re la proce´dure.
Dans leur e´tude, Girvan et Newman (2002) font varier zout de 1 a` 8 ce qui, au niveau des densite´s,
implique des variations de (pi = 0.48, pe = 0.01) a` (pi = 0.25, pe = 0.08). On s’aperc¸oit donc que
les communaute´s sont toujours relativement bien isole´es quelle que soit la valeur de zout. Pour
des valeurs de zout faibles, il y a de fortes probabilite´s d’obtenir plusieurs composantes connexes.
De plus, cette me´thode ge´ne`re une classe de graphes beaucoup trop contrainte45 et ne peut eˆtre
utilise´e pour valider une me´thode applique´e aux donne´es biologiques que nous e´tudions. Une
me´thode valide´e sur de tels graphes pourrait ne re´soudre des proble`mes que sur des graphes
posse´dant cette structure tre`s particulie`re (classes parfaitement e´quilibre´es, de densite´ interne
identique, et de degre´ constant). Toutefois, pour pouvoir comparer notre me´thode a` celle de Gir-
van et Newman (2002), nous avons quand meˆme e´tudie´ les re´sultats produits par ce ge´ne´rateur.
Re´sultats sur les graphes ale´atoires de Girvan et Newman : J’ai ensuite teste´ notre
me´thode en l’appliquant aux graphes ge´ne´re´s par la me´thode de Girvan et Newman (2002). Ceci
permet de ve´rifier la quasi-e´quivalence des re´sultats obtenus en appliquant notre algorithme aux
graphes des deux ge´ne´rateurs en prenant des parame`tres e´quivalents (zin = 15 et (pi, pe) =
(0.48, 0.01) pour la table 3.10, et zin = 8 et (pi, pe) = (0.25, 0.08) pour la table 3.11). On
s’aperc¸oit tout de meˆme que la structure impose´e au graphe par le ge´ne´rateur de Girvan et
45Nombre de classes identiques, posse´dant le meˆme nombre d’e´le´ments, et intrinse`quement de degre´ fixe´ (Milo
et col., 2004).
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Graphes ale´atoires Girvan et Newman
τe τp τc τe τp τc
Noyaux 1.0 1.0 .37 .95 .86 .31
Extension 1 1.0 1.0 .48 .96 .89 .53
Extension 2 1.0 1.0 1.0 .99 .90 1.0
Indice τR .97 .91
Indice τA .98 .93
Nb. de classes 4.91 5.68
Tab. 3.10 – Re´sultats moyens obtenus sur 200 graphes ale´atoires de 128 sommets re´partis en
4 classes avec la fonction de densite´ De5. Les parame`tres utilise´s sont : pi = 0.48 et pe = 0.01
pour les graphes ale´atoires, et zin = 15 pour les graphes ale´atoires de Girvan et Newman.
Graphes ale´atoires Girvan et Newman
τe τp τc τe τp τc
Noyaux .8 .64 .26 .68 .41 .26
Extension 1 .78 .64 .38 .68 .44 .39
Extension 2 .63 .47 1.0 .6 .41 1.0
Indice τR .74 .7
Indice τA .77 .73
Nb. de classes 6.82 7.11
Tab. 3.11 – Re´sultats moyens obtenus sur 200 graphes ale´atoires de 128 sommets re´partis en
4 classes avec la fonction de densite´ De5. Les parame`tres utilise´s sont : pi = 0.25 et pe = 0.08
pour les graphes ale´atoires, et zin = 8 pour les graphes ale´atoires de Girvan et Newman.
Newman semble poser plus de proble`mes : les re´sultats sont le´ge`rement moins bons. De plus,
alors que la me´thode de Newman s’effondre pour des valeurs de zin infe´rieures a` 10 avec moins
de 50% d’areˆtes correctement classe´es (figure 3.29), notre me´thode semble plus robuste et l’on
obtient des re´sultats qui restent corrects.
3.3 Application aux transporteurs ABC
Dans cette partie, je pre´senterai les diffe´rents re´sultats obtenus lors de l’e´tude d’un cas re´el avec
l’application a` une famille de transporteurs ABC.
3.3.1 Les familles de transporteurs dans ABCdb
Les transporteurs de la base ABCdb ont tout d’abord e´te´ organise´s en sous-familles chez Bacillus
subtilis (Quentin et col., 1999) :
– par la construction d’un arbre a` partir des se´quences NBD en utilisant la me´thode des
plus proches voisins (Neighbor-Joining method : (Saitou et Nei, 1987)), et
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Fig. 3.29 – Re´sultats obtenus par Girvan et Newman sur 200 graphes ale´atoires de 128 sommets
re´partis en 4 classes (d’apre`s Girvan et Newman (2002)).
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– par une me´thode de partitionnement base´e sur la recherche de similitudes (distance PAM)
pour les se´quences MSD et SBP (les se´quences ne pre´sentent pas assez de conservations
pour eˆtre aligne´es : on recherche alors leur signature dans la proximite´ chromosomique des
NBD).
Cette classification met en e´vidence le fait que pour un meˆme transporteur ABC, les sous-familles
de domaines sont compatibles. Ainsi, si dans un meˆme syste`me un domaine NBD de sous-famille
A est associe´ a` deux domaines MSD et SBP, alors tous deux appartiendront e´galement a` la sous-
famille A. Ces re´sultats sugge`rent que les diffe´rents partenaires des syste`mes de transport ABC
e´voluent de fac¸on concerte´e. Ils corroborent les re´sultats de Tomii et Kanehisa (1998) et de
Saurin et col. (1994).
Dans un premier temps (chez Bacillus subtilis), douze sous-familles de transporteurs ABC ont
e´te´ pre´dites. Par la suite, avec l’e´tude d’Escherichia coli, d’autres classes ont e´te´ ajoute´es. Puis,
avec l’accroissement du nombre de ge´nomes entie`rement se´quence´s, le nombre de classes a, peu
a` peu, augmente´. Ce sont ces classes que l’on cherche a` raffiner ou tout au moins a` retrouver.
3.3.2 Re´sultats
Nous avons ensuite applique´ notre algorithme aux transporteurs ABC de la famille A5 implique´e
dans le transport des oligosaccharides. Pour cela, nous nous sommes inte´resse´s plus particulie`-
rement aux prote´ines affines (SBP). Cette famille en comporte 765 dans les 95 ge´nomes e´tudie´s.
La classification initiale (Quentin et col., 1999) a permis d’identifier six classes.
Lors de cette e´tude nous avons relaˆche´ quelque peu les contraintes originales en conside´rant trois
relations de similarite´ diffe´rentes entre les ge`nes :
– le meilleur score (BH),
– le meilleur score re´ciproque (BBH),
– et l’isorthologie.
Le choix de la relation de similarite´ de´pend de la nature du proble`me a` re´soudre et permet des
niveaux d’analyse diffe´rents. Ide´alement, l’isorthologie devrait permettre de de´finir des groupes
de transporteurs partageant la meˆme spe´cificite´ de substrat, alors que BH et BBH devraient
regrouper des syste`mes partageant des substrats similaires.
Le nombre de composantes connexes (et donc le nombre minimal de classes) varie en fonc-
tion de la relation choisies. Nous avons une seule composante connexe avec la relation BH,
onze composantes connexes46 en utilisant BBH, et enfin quarante composantes connexes47 avec
l’isorthologie. Il faut noter que les classifications restent cohe´rentes : elles s’emboˆıtent presque
parfaitement entre Isorthologie, BBH, et BH. Nous pre´sentons en de´tail les re´sultats obtenus avec
le BH sur la famille 5, car ils peuvent eˆtre directement confronte´s aux classifications publie´es.
Les diffe´rents tests que nous avons re´alise´s ont montre´ que la fonction De5 donnait les re´sultats
les plus cohe´rents48 par rapport a` ceux de la classification d’ABCdb49. Le graphe obtenu est
46Sept d’entre elles contiennent moins de cinq e´le´ments.
47Vingt-neuf d’entre elles contiennent moins de cinq e´le´ments.
48On entend par ”re´sultats cohe´rents” qu’ils ne surde´coupent pas trop le proble`me. Les fonctions De3 et De4
donnent elles aussi de bons re´sultats, compatibles avec la classification d’ABCdb, mais produisent plus de classes.
49Cette classification est effectue´e a` l’aide d’une me´thode de partitionnement base´e sur des recherches de
similitudes pour les domaines MSD et SBP. Les pre´dictions sont valide´es par un expert.
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Classe Couleur Classe Couleur
1 jaune 10 turquoise
2 vert 11 vert fonce´
3 rouge 12 gris
4 bleu 13 noir
5 rose clair 14 marron
6 blanc casse´ 15 vert clair
7 orange 16 orange clair
8 violet 17 rose
9 bleu fonce´ 18 bleu-gris
Tab. 3.12 – Correspondance entre classes et couleurs de la figure 3.30.
pre´sente´ en figure 3.30 et les re´sultats sont re´sume´s sous la forme d’un tableau a` double entre´es
croissant (table 3.13). On trouve : en colonne, les six sous-familles connues pour cette classe
– de´termine´es par expe´rimentation – et une famille de´signe´e par ”Autre” et qui contient les
e´le´ments qui n’e´taient pas classe´s comme des SBP de la famille 5 (par exemple des e´le´ments
de la classe S17 dont la se´paration S5/S17 est mal de´finie) ; en ligne, les classes construites par
notre algorithme. La premie`re sous-famille, note´e S5, est une classe d’inde´cision : la proce´dure
d’annotation automatique e´tant conservative, s’il y a un doute sur la sous-classe de la SBP
conside´re´e, elle est classe´e en S5. Cet exemple peut paraˆıtre simple mais a l’avantage de rester
lisible. Le graphe base´ sur les MSD de la famille 5 avec la relation BH est donne´ comme exemple
de graphe plus complexe (figure 3.31).
Les membres de la famille S5 sont ventile´s dans plusieurs sous-familles dont trois renferment
uniquement des e´le´ments de cette sous-famille (classes 1, 11, et 15) en tre`s faible nombre. Par
contre, la classe 10 qui contient 45 e´le´ments de la famille S5 et 5 e´le´ments classe´s ”Autre” pour-
rait correspondre a` une nouvelle sous-famille qui n’avait pas e´te´ identifie´e jusqu’a` pre´sent. Les
autres membres de la famille S5 pourraient appartenir aux sous-familles S5a et S5c. Nous pou-
vons remarquer que le nombre de classes est directement lie´ au nombre de membres de chaque
sous-famille.
Les re´sultats obtenus pre´sentent une tre`s bonne ade´quation avec la classification initiale. Ils
sugge`rent fortement la possibilite´ de raffiner le de´coupage en sous-familles, en particulier pour
le groupe de 45 se´quences annote´es S5 et appartenant a` la classe 10.
Je ne donnerai pas le de´tail des re´sultats obtenus en utilisant les relations BBH et d’isorthologie
car, malgre´ un nombre de classes beaucoup plus important, les re´sultats restent compatibles avec
l’ancienne classification et sont donc redondants avec les re´sultats obtenus pour la relation BH.
Nous obtenons 62 classes avec la relation BBH et 71 avec la relation d’isorthologie. Ces classes,
beaucoup plus rede´coupe´es par rapport a` la partition BH, contiennent des e´le´ments appartenant
a` la meˆme classe initiale dans 95% des cas.
Une autre fac¸on de valider notre me´thode de classification est de croiser les re´sultats obtenus
pour les diffe´rents partenaires des transporteurs ABC de la famille 5. En effet, si nous admet-
tons que les ge`nes codant les diffe´rents partenaires d’un syste`me e´voluent en paralle`le, alors
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Fig. 3.30 – Graphe des SBP de la famille 5 des transporteurs ABC obtenu graˆce au logiciel
Pajek (Batagelj, 2001). Les ge`nes sont lie´s par des relations de similitude de type BH et les
couleurs indiquent les classes de´tecte´es. La correspondance entre les classes et les couleurs est
donne´e en table 3.12.
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S 5 S 5a S 5b S 5c S 5d S 5f Autre
1 2 – – – – – – 2
2 – – 44 – – – 12 56
3 16 – – 14 – – – 30
4 8 19 – – – – – 27
5 9 100 – – – – – 109
6 10 10 – – – – – 20
7 17 84 – – – – – 101
8 17 – – 78 – – – 95
9 4 32 – – – – – 36
10 45 – – – – – 5 50
11 4 – – – – – – 4
12 9 – – 9 – – 4 22
13 4 – – – 112 – – 116
14 – – – – – 45 – 45
15 5 – – – – – – 5
16 4 – – 3 – – – 7
17 5 – – 6 – – 14 25
18 5 – – – 10 – – 15
164 245 44 110 122 45 35 765
Tab. 3.13 – Re´partition des SBP des 6 sous-familles de la famille 5 des transporteurs ABC dans
les classes calcule´es avec la relation BH et la fonction De5.
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Fig. 3.31 – Graphe des MSD de la famille 5 des transporteurs ABC. Les ge`nes sont lie´s par des
relations de similitude de type BH et les couleurs indiquent les classes de´tecte´es.
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nous nous attendons a` ce que les classifications obtenues sur chaque type de partenaire soient
compatibles entre elles. En rapportant le nom de chaque ge`ne au nom du syste`me dans lequel il
est implique´, on peut effectuer le recoupement des trois classifications, et estimer la concordance
des pre´dictions. Cette famille est compose´e de 1003 syste`mes. La composition en domaines de
ces syste`mes est donne´e en table 3.14. Sachant que pour avoir un syste`me importeur complet il
faut avoir au moins un domaine NBD, un domaine MSD et un domaine SBP, on ne conside`rera
que 505 syste`mes, soit 50.3%, retenus pour l’expe´rience. Des re´sultats sur les NBD on peut
de´gager 8 classes et 7 classes des re´sultats sur les MSD50. Le recoupement des trois classifica-
tions est pre´sente´ en figure 3.32 (avec le de´tail des intersections entre e´le´ments SBP/NBD et
SBP/MSD en tables 3.15 et 3.16 ou` seul le meilleur score est conserve´ pour chaque ligne) ou` l’on
peut s’apercevoir qu’il y a une concordance parfaite pour 433 syste`mes, soit 85.7% des syste`mes
complets. Nous pouvons noter que le plus grand nombre de classes observe´es pour les SBP est
compatible avec leur roˆle dans le syste`me de transport : elles donnent la spe´cificite´ de substrat
aux transporteurs. Ainsi, la me´thode de classification employe´e permet d’obtenir des re´sultats
inte´ressants, valide´s d’un point de vue biologique et qui, de plus, ve´rifient les annotations de la
base ABCdb tout en permettant d’ame´liorer, de raffiner la classification.
3.4 Conclusion & Perspectives
L’approche pre´sente´e, de par sa faible complexite´, permet de traiter de grands graphes tels que
les graphes de donne´es biologiques. Les re´sultats ne tiennent compte que d’un seul domaine des
syste`mes de transport ABC. Pour toutes les familles, il faudrait effectuer les partitionnements
sur tous les domaines puis recouper les informations, ce qui donnerait beaucoup plus de valeur
aux pre´dictions formule´es. On pourrait e´galement tenir compte des relations de proximite´ entre
domaines de manie`re a` consolider les regroupements de transporteurs obtenus.
L’utilisation de relations de similarite´s diffe´rentes permet de faire varier le niveau d’analyse et
d’obtenir des types d’information diffe´rents pour un meˆme jeu de donne´es.
Cette me´thode peut e´galement servir d’outil d’analyse des re´sultats de recherche de voisinage
(cf Chapitre 2) : elle permettrait de de´tecter les groupes de ge`nes les mieux conserve´s.
Enfin, cette me´thode pourrait permettre d’obtenir une nouvelle classification ge´ne´rale des trans-
porteurs ABC, et pourrait meˆme eˆtre applique´e a` d’autres familles multige´niques.
50C’est le domaine SBP qui donne sa spe´cificite´ au syste`me d’import. Il est donc normal d’obtenir moins de
classes a` partir d’une classification sur les autres domaines.
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NBD MSD SBP Nb. de syste`mes
0 0 1 56
0 0 2 2
0 0 4 1
0 1 0 4
0 2 0 9
0 2 1 162
0 2 2 3
0 2 3 1
0 3 1 3
0 1 1 8
0 1 2 1
1 0 0 40
1 0 1 4
1 2 0 44
1 1 0 55
2 0 1 1
1 1 1 169
1 2 1 349
1 3 1 23
1 2 2 31
1 2 3 1
1 1 3 2
1 3 2 2
1 1 2 9
1 4 1 1
2 1 1 5
2 1 2 1
2 2 1 13
2 2 2 2
2 3 2 1
Tab. 3.14 – Composition en domaines des 1003 syste`mes de la famille 5. Une ligne indique le
nombre de domaines NBD, MSD et SBP des syste`mes puis le nombre de syste`mes ayant cette
configuration. Les 498 syste`mes de la premie`re partie du tableau ne sont pas complets car il leur
manque au moins un domaine. Les 505 syste`mes de la seconde partie du tableau sont complets.
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N1 N2 N3 N4 N5 N6 N7 N8
S1 2
S2 45
S3 26
S4 22
S5 41
S6 1
S7 50
S8 75
S9 20
S10 39
S11 3
S12 19
S13 67
S14 16
S15 5
S16 6
S17 19
S18 3
Tab. 3.15 – Intersections entre e´le´ments des classification SBP et NBD. Seuls les meilleurs scores
sont conserve´s.
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M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7
S1 2
S2 54
S3 27
S4 19
S5 41
S6 1
S7 45
S8 75
S9 17
S10 38
S11 3
S12 18
S13 99
S14 25
S15 5
S16 6
S17 22
S18 4
Tab. 3.16 – Intersections entre e´le´ments des classification SBP et MSD. Seuls les meilleurs scores
sont conserve´s.
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Fig. 3.32 – Recoupement des classifications base´es sur les NBD, MSD et SBP. Les sommets sont
e´tiquete´s par le nom de la classe et le nombre d’e´le´ments de cette classe : par exemple, N x indique
la classe x base´e sur le graphe des NBD. Les areˆtes value´es indiquent le nombre d’e´le´ments
communs entre deux classifications. Le nombre d’e´le´ments communs a` trois classification est
indique´ a` l’inte´rieur de carre´s lie´s par des areˆtes aux classes concerne´es (seuls les e´le´ments les
plus significatifs ont e´te´ repre´sente´s ici). La somme de ces e´le´ments permet de voir que 433
e´le´ments sont en accords a` l’inte´rieur des trois classifications.
4
Reconstruction de syste`mes incomplets
Un Anneau pour les amener tous et dans les te´ne`bres les lier.
J. R. R. Tolkien
Les transporteurs ABC sont des syste`mes participant a` l’export ou l’import de mole´culesdiverses a` travers la membrane. Ils sont compose´s d’une combinaison de trois types de do-
maines (NBD, MSD et SBP), ge´ne´ralement code´s par des ge`nes diffe´rents (cf. Chapitre 1). Ils sont
pre´sents dans tous les ge´nomes e´tudie´s jusqu’a` pre´sent mais avec un nombre d’occurrences vari-
able de´pendant de la taille du ge´nome (chez les bacte´ries ils repre´sentent 5 a` 6% des ge´nomes51).
Lors des e´tapes d’identification et de reconstruction des transporteurs ABC, la difficulte´ tient
moins dans le nombre de partenaires que dans la faible conservation de se´quence de certains
d’entre eux. Ainsi, leur identification ne´cessite l’e´laboration de strate´gies complexes (Quentin
et col., 2002). Seuls les domaines NBD posse`dent des se´quences suffisamment conserve´es pour
que l’on puisse les identifier sans ambigu¨ıte´ (essentiellement par la reconnaissance des motifs
implique´s dans la fixation et l’hydrolise de l’ATP). Les deux autres partenaires, MSD et SBP,
ayant des se´quences beaucoup moins conserve´es, il faut dans un premier temps identifier les
NBD puis s’en servir de point d’ancrage pour rechercher dans leur voisinage des prote´ines ayant
les caracte´ristiques des MSD et des SBP. Cette approche permet dans un premier temps de
de´tecter les syste`mes complets dont tous les domaines sont voisins sur le chromosome ((Fichant
et col., 1999) et (Quentin et col., 2002)). Si cette me´thode permet la reconstruction de la ma-
jorite´ des syste`mes, elle ne permet pas de re´soudre les cas ou` les ge`nes sont disperse´s sur le
chromosome (syste`mes e´clate´s) et les cas ou` il manque un (souvent NBD) ou plusieurs (NBD
et MSD) domaines (syste`mes incomplets). Les premiers sont fre´quents dans les ge´nomes pro-
fonde´ment remanie´s alors que les seconds seraient le re´sultat de la duplication d’un syste`me
complet (duplication partielle ou duplication suivie de de´le´tions de ge`nes). Deux proble`mes sont
51Par exemple, dans le cas de Mycoplasma genitalium qui comporte 484 ge`nes, 40 ge`nes (soit 8% du ge´nome)
codent pour les 13 transporteurs ABC de cette bacte´rie.
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donc pose´s : (i) reconstruire les syste`mes complets lorsque les ge`nes sont e´clate´s sur le chro-
mosome, (ii) comple´ter les syste`mes partiels. Dans un premier temps une me´thode, base´e sur
une analyse phyloge´ne´tique de ge`nes (analyse d’arbres) a e´te´ de´veloppe´e (Quentin et col., 2002).
Je commencerai par la pre´senter pour ensuite de´crire un algorithme base´ sur une analyse de
relations e´volutives. Puis, j’exposerai les re´sultats obtenus lors d’une e´tape de validation sur des
syste`mes que l’on sait reconstruire ou sur des syste`mes de´ja` complets.
4.1 Me´thode de reconstruction des transporteurs ABC base´e
sur une analyse d’arbres
La me´thode de Quentin et col. (1999), base´e sur une analyse d’arbres, est illustre´e par l’exemple
des transporteurs de side´rophores chez Bacillus subtilis (figure 4.33). Cette sous-famille est
constitue´e de :
– quatre syste`mes complets :
– Yvr, compose´ d’un domaine NBD YvrA, d’un domaine MSD YvrB, et d’un domaine
SBP YvrC.
– Ycl, compose´ d’un domaine NBD YclP, de deux domaines MSD YclN et YclO, et d’un
domaine SBP YclQ.
– Yfm, compose´ d’un domaine NBD YfmF, de deux domaines MSD YfmD et YfmE, et
d’un domaine SBP YfmC.
– Fhu, compose´ d’un domaine NBD FhuC, de deux domaines MSD FhuB et FhuG, et
d’un domaine SBP FhuD.
– un domaine NBD solitaire YusV,
– deux syste`mes sans domaine NBD :
– Yfi, compose´ de deux domaines MSD YfhA et YfiZ, et d’un domaine SBP YfiY.
– Feu, compose´ de deux domaines MSD FeuB et FeuC, et d’un domaine SBP FeuA.
– et de deux domaines SBP solitaires YhfQ et YxeB.
A partir des se´quences des trois types de domaines des transporteurs ABC, on construit trois
arbres calcule´s a` l’aide de la me´thode NJ (Saitou et Nei, 1987). Ces arbres, repre´sentant des
relations de paralogie, sont ensuite utilise´s pour associer les domaines solitaires (YusV, YhfQ,
et YxeB) a` un syste`me. Le de´roulement de la me´thode est de´crit en le´gende de la figure 4.33.
Cette me´thode, applique´e a` diffe´rents syste`mes, a permis de de´montrer le bien fonde´ de leur
hypothe`se : les ge`nes codant pour les diffe´rents partenaires d’un syste`me pre´sentent une e´volution
paralle`le. Ne´anmoins, sa complexite´ de mise en oeuvre sur de gros jeux de donne´es nous a conduit
a` de´velopper une me´thode reposant sur la meˆme hypothe`se mais d’imple´mentation plus aise´e.
Cette me´thode repose sur l’exploitation des relations d’isorthologie et de voisinage.
4.2 Reconstruction des transporteurs ABC par analyse de graphes
de relations e´volutives
Ici, contrairement a` l’exploration de voisinage (cf. Chapitre 2) ou a` la recherche de synte´nies
bacte´riennes, les ge`nes peuvent eˆtre disperse´s sur le chromosome et ne conservent pas de struc-
ture ordonne´e. L’ide´e est d’explorer les relations e´volutives pour retrouver des syste`mes pour
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Fig. 4.33 – Reconstruction de syste`mes incomplets de transporteurs de side´rophores chez Bacil-
lus subtilis (d’apre`s Quentin et col. (1999)). Sur l’arbre des SBP (an bas, a` droite), YxeB est
proche de FhuD et YhfQ est proche de YfmC. YxeB est pre´dit comme un ge`ne codant pour un
second domaine SBP du syste`me Fhu (pre´diction confirmant un re´sultat expe´rimental (Schnei-
der et Hantke, 1993) a posteriori, alors que seule la prote´ine FhuD e´tait connue). YhfQ est pre´dit
comme un ge`ne codant pour un second domaine SBP du syste`me Yfm. Le meˆme raisonnement
peut eˆtre applique´ pour le ge`ne codant pour un domaine NBD solitaire Yusv : sur l’arbre des
NBD (en bas, a` gauche), YusV est associe´e a` YfmF, or les prote´ines membranaires, ou MSD,
du transporteur Yfm sont proches de YfiZ et YfhA. YusV est pre´dit comme e´tant le domaine
NBD e´nergisant le syste`me Yfi. Pour le syste`me Feu, comme il ne reste plus d’ATPase solitaire,
son ATPase doit eˆtre recherche´e parmi celles de´ja` attribue´es a` un autre syste`me. Les prote´ines
membranaires FeuB et FeuC sont proches de celles du syste`me Fhu, et la prote´ine affine FeuA
est proche de FhuD et YxeB. La pre´diction est donc que le syste`me Feu utilise le domaine NBD
du transporteur Fhu pour e´nergiser son transport.
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lesquels la proximite´ chromosomique est respecte´e. Nous utiliserons alors deux informations : la
proximite´ physique des ge`nes et les relations e´volutives (isorthologie). Le formalisme employe´
est inspire´ de la me´thode SNAP (pour Similarity Neighborhood Approach – approche par simi-
larite´ de voisinage) (Kolesov et col., 2001). Cette me´thode, partant d’un ge`ne, permet de pre´dire
les ge`nes qui lui sont fonctionnellement lie´s par utilisation de relations d’orthologie. Mais dans le
cas des transporteurs ABC nous disposons d’informations supple´mentaires avec la composition
en domaines compatibles.
S’agissant d’une famille contenant de tre`s nombreux paralogues, l’utilisation de l’orthologie au
sens de Fitch (2000) n’est pas du tout envisageable. En effet, elle produirait un chaˆınage de
ge`nes beaucoup trop important ; aucune information ne pouvant alors eˆtre extraite. Nous utilis-
erons donc la relation d’isorthologie, relation plus contraignante, ge´ne´rant moins de liens, mais
permettant d’obtenir des re´sultats plus fiables.
Nous supposons ici que les e´tapes d’identification des prote´ines, et de classification en do-
maines ont e´te´ effectue´es et que les donne´es sont disponibles (nous ne travaillerons qu’avec
les ge`nes identifie´s comme partenaires d’un transporteur ABC). Nous connaissons alors les rela-
tions d’isorthologie entre ge`nes ainsi que les relations de proximite´.
Notation 2.1 Une relation d’isorthologie (cf Chapitre 1) entre deux ge`nes gA et gB (appar-
tenant respectivement aux ge´nomes A et B) est note´e I(gA, gB).
De´finition 2.2 Une relation de voisinage entre deux ge`nes gA et g
′
A (appartenant a` un meˆme
ge´nome A) existe si gA et g
′
A sont conse´cutifs. Cette relation est note´e V (gA, g
′
A).
Pour repre´senter simultane´ment les relations d’isorthologie et de voisinage, nous introduisons la
notion de VI-graphe. Il s’agit d’un graphe ou` les sommets sont les ge`nes de transporteurs ABC,
et ou` les arcs sont de deux types :
– les arcs I correspondant a` la relation d’isorthologie qui est syme´trique,
– et les arcs V correspondant a` la relation de voisinage V qui est oriente´e (en fonction des
brins).
Un exemple de proble`me et sa repre´sentation sous forme de VI-graphe sont donne´s en figure
4.34.
Notre objectif est ici de reconstruire des syste`mes incomplets, partant d’un ge`ne gA du ge´nome
A, nous allons chercher a` lui associer des ge`nes giA du ge´nome A. Pour former de telles paires
(dans le cas ou` le syste`me de transport n’est constitue´ que de deux ge`nes, il n’y aura qu’une
seule paire) nous allons rechercher dans le VI-graphe un ensemble de chemins (voir figure 4.35)
a` partir desquels nous allons construire un graphe de paires de ge`nes candidats a` la constitution
d’un syste`me. Ce graphe, appele´ CA-graphe, se de´finit par :
De´finition 2.3 Soit Γ = (S,A, v) un graphe non oriente´ value´. Les sommets S sont les ge`nes,
et les arcs A sont les paires de candidats. La fonction de valuation v repre´sente la confiance que
l’on peut accorder a` la pre´diction d’une paire candidate.
(gA, g
′
A) est une areˆte du CA-graphe Γ si et seulement s’il existe un ge´nome B et une chaˆıne
de longueur quelconque de ge`nes conse´cutifs (appartenant a` un syste`me de transport) dans B
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Génome A
Génome B
Génome C
NBD
MSD
SBP
(a)
A1 A3
B1 B3 B4
C2C1 C3 C4
A2 A4
B2
(b)
Fig. 4.34 – (a) Conservation des groupements de ge`nes sur 3 ge´nomes A, B, et C, et (b) VI-
graphe correspondant. Les fle`ches ou areˆtes en pointille´s indiquent une V-relation et les fle`ches
ou areˆtes pleines indiquent une I-relation. Les noms des ge`nes du VI-graphe sont forme´s a` partir
du nom du ge´nome et de la position du ge`ne en lisant de gauche a` droite. Ainsi, C3 correspond
au troisie`me ge`ne du ge´nome C.
(g1B, ..., g
n
B) au sens de la relation V , avec I(gA, g
1
B) et I(g
n
B, g
′
A).
En effectuant cette recherche de candidats pour tous les partenaires de transporteurs ABC
disponibles, nous obtenons une liste de paires de candidats. En reprenant l’exemple de la figure
4.34, si l’on veut calculer les paires candidates a` partir du ge`ne A1, on obtient :
Donne´es Re´sultats
I-relation V-relation(s) I-relation Paire candidate
I(A1, B1) V (B1, B2) I(B2, A2) (A1, A2)
I(A1, B1) V (B1, B2), V (B2, B3) I(B3, A3) (A1, A3)
I(A1, B1) V (B1, B2), V (B2, B3), V (B3, B4) I(B4, A4) (A1, A4)
I(A1, C2) V (C2, C3), V (C3, C4) I(C4, A2) (A1, A2)
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Génome A
Génome B
g g  ’A A
g
B
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B
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Fig. 4.35 – De´termination d’un couple de ge`nes candidat a` la constitution d’un syste`me
par recherche d’un chemin particulier dans un VI-graphe. Les ge`nes gA et g
′
A ne sont pas
ne´cessairement voisins.
Pour un meˆme ge`ne de de´part nous obtenons de nombreux couples candidats diffe´rents qui ne
seront pas force´ment compatibles : si deux syste`mes ont diverge´ (paralogie) et ont peu e´volue´,
il est possible d’obtenir des paires de candidats pointant du premier syste`me vers le second.
Une paire (NBD syste`me 1, NBD syste`me 2) pourrait alors repre´senter un ”bruit” et ne serait
pas informative pour reconstruire le syste`me. C’est pourquoi nous avons introduit un indice de
confiance : il s’agit d’une ponde´ration du nombre d’apparition de chaque couple candidat (g, g′)
par le nombre total de couples candidats ayant pour ge`ne d’origine g.
De´finition 2.4 Le poids d’une paire candidate est donne´ par w(g, g′) : nombre d’occurences de
la paire (g, g′).
De´finition 2.5 L’indice de confiance d’un couple candidat (g, g′) est :
conf(g, g′) =
w(g, g′)∑
iw(g, gi)
Ainsi, les candidats de la table pre´ce´dente ont une confiance de :
Couple candidat Indice de confiance
(A1, A2) 2/4 = 0.5
(A1, A3) 1/4 = 0.25
(A1, A4) 1/4 = 0.25
Nous pouvons maintenant de´finir la fonction de valuation du CA-graphe. Il s’agit de la confiance
que l’on peut accorder a` la pre´diction d’une paire de candidat :
De´finition 2.6 La fonction de valuation d’un CA-graphe Γ = (S,A, v) est donne´e par :
v(x, y) = min(conf(x, y), conf(y, x)).
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Fig. 4.36 – Graphe des ge`nes issus de la figure 4.34 et candidats a` la constitution d’un syste`me.
Les ge`nes et les arcs indique´s en pointille´s ont e´te´ ajoute´s d’apre`s les relations de proximite´.
Nous avons de´cide´ de fixer un seuil de confiance (apre`s expe´rimentation de diverses valeurs) :
tout couple dont l’indice de confiance est infe´rieur a` 0.1 sera rejete´. On de´connecte alors dans le
CA-graphe toutes les areˆtes (x, y) telles que v(x, y) < 0.1. Les composantes connexes indiquent
les pre´dictions de syste`mes. Sur l’exemple tre`s simple de la figure 4.34, nous obtenons le graphe
de la figure 4.36. On peut y voir que les syste`mes pre´dits sont : {A1, A2, A3, A4}, {B1, B2, B3, B4}
et {C1, C2, C3, C4}.
La qualite´ des pre´dictions obtenues de´pend directement du nombre de relations d’isorthologie
associe´es au syste`me e´tudie´ et donc du nombre de ge´nomes pris en compte. Contrairement aux
pre´dictions de fonctions re´alise´es dans le chapitre 2, ce sont les ge´nomes les moins e´loigne´s (d’un
point de vue taxonomique) du ge´nome d’inte´reˆt qui sont susceptibles de fournir le plus d’infor-
mations. En effet, avec l’augmentation des distances e´volutives, la probabilite´ de rencontrer des
paralogues sur les trajectoires e´volutives augmente et la fre´quence des relations d’isorthologie
diminue.
4.3 Re´sultats
Dans un premier temps, nous avons repris l’exemple de la reconstruction des transporteurs de
side´rophores de´crite en figure 4.33.
4.3.1 Application a` un cas connu : les transporteurs de side´rophores
La me´thode pre´ce´dente (Quentin et col., 1999) exploitait uniquement des donne´es de paralo-
gie (analyse de la famille chez Bacillus subtilis). Ici, nous utilisons uniquement les relations
d’isorthologie calcule´es sur une cinquantaine de ge´nomes. Autre point important, dans un pre-
mier temps, l’information sur le voisinage des ge`nes n’a pas e´te´ utilise´e pour le syste`me a` recon-
struire : on choisit le ge`ne de de´part et on recherche ses partenaires sans connaˆıtre ses voisins. Ce
dispositif permet d’e´valuer la me´thode par rapport aux re´sultats de la figure 4.33 qui exploitait
ces relations de voisinage et la paralogie. Les re´sultats sont pre´sente´s en figure 4.37 et re´sume´s
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Fig. 4.37 – Graphe non oriente´ et value´ des candidats a` la constitution d’un syste`me. Les arcs
en pointille´s sont les arcs supprime´s car le seuil de confiance e´tait infe´rieur a` l’indice de confiance
minimal 0.1. Les sommets indique´s en pointille´s ont e´te´ ajoute´s d’apre`s les relations de proximite´.
en table 4.17.
Si les relations de voisinage ne sont pas prises en compte, quatre syste`mes sont reconstruits : Feu,
Fhu, Yfi et Yfm. Les trois ge`nes fhuD, yfmF, et yhfQ ne posse`dent pas les relations d’isorthologie
ne´cessaires a` l’e´laboration d’un chemin (figure 4.37) et ne peuvent donc pas eˆtre assemble´s. A
ce niveau, l’utilisation des relations de paralogie pourrait permettre de comple´ter les syste`mes.
Nous avons choisi de ne pas utiliser cette information car, pour un ge`ne dans un ge´nome, il
n’existe au plus qu’un plus proche paralogue. On ne devrait alors se fier qu’a` une unique in-
formation lors de l’assemblage : on pre´fe`re ne pas ”sur-pre´dire”. Par contre, l’utilisation de la
proximite´ chromosomique (ou voisinage) permet d’ame´liorer la pre´diction : nous pouvons pre´dire
que FhuD sera lie´ au syste`me Fhu et que YfmF sera lie´ au syste`me Yfm.
Comme on peut le voir, par notre me´thode, le nombre d’erreurs (nombre de syste`mes incorrecte-
ment reconstruits) est nul et, seulement trois ge`nes ne posse`dent pas de relation d’isorthologie
permettant de de´terminer un chemin. En y ajoutant les informations sur la proximite´, un syste`me
n’est pas totalement reconstitue´ par rapport aux re´sultats de la me´thode d’arbres (FeuC/FhuC)
et la prote´ine YhfQ reste solitaire. Etudions maintenant globalement la qualite´ des re´sultats
obtenus.
4.3.2 Etude plus ge´ne´rale
Afin d’e´valuer la me´thode a` une plus grande e´chelle, nous avons construit un test a` partir des
syste`mes complets contenus dans la base de donne´es. Pour cela, nous avons traite´ les partenaires
des syste`mes complets comme des prote´ines isole´es et nous avons utilise´ notre me´thode pour
retrouver leurs partenaires dans le syste`me fonctionnel. La comparaison des pre´dictions avec les
donne´es de la base permet d’e´valuer l’efficacite´ de la me´thode au travers du taux de syste`mes
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Partenaire Type Voisinage Pre´diction Pre´d.+Voisin. Me´thode d’arbres
FeuA SBP FeuC FeuC FeuC FhuC
FeuB MSD FeuC FeuC FeuC FhuC
FeuC MSD FeuC FeuC FeuC FhuC
FhuB MSD FhuC FhuC FhuC FhuC
FhuC NBD FhuC FhuC FhuC FhuC
FhuD SBP FhuC NC FhuC FhuC
FhuG MSD FhuC FhuC FhuC FhuC
YxeB SBP YxeB FhuC FhuC FhuC
YfhA MSD YfiY YfiY YfiY YfiY
YfiY SBP YfiY YfiY YfiY YfiY
YfiZ MSD YfiY YfiY YfiY YfiY
YusV NBD YusV YfiY YfiY YfiY
YfmC SBP YfmF YfmF YfmF YfmF
YfmD MSD YfmF YfmF YfmF YfmF
YfmE MSD YfmF YfmF YfmF YfmF
YfmF NBD YfmF NC YfmF YfmF
YhfQ SBP YhfQ NC YhfQ YfmF
Tab. 4.17 – Re´sultats obtenus par proximite´, pre´diction, pre´diction et proximite´, me´thode d’ar-
bres de Quentin et col. (1999) sur l’exemple de la figure 4.33. Une mention NC indique une
absence d’information et donc une pre´diction impossible.
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Fig. 4.38 – Etude de l’indice de confiance des syste`mes correctement reconstruits.
correctement assemble´s et de la valeur de l’indice de confiance. A ce niveau, nous pre´fe´rons faire
moins de bonnes pre´dictions que de risquer d’en faire des mauvaises.
Les re´sultats ont e´te´ obtenus sur une centaine de ge´nomes (5632 syste`mes de transport) de la
base ABCdb. Le taux d’erreur est tre`s faible (a` peu pre`s 0,05% des syste`mes sont mal assemble´s)
et ne correspond peut eˆtre pas re´ellement a` des erreurs mais a` des syste`mes qui auraient e´te´
remanie´s. Par contre, l’inde´termination avoisine les 60%. Ce phe´nome`ne, comme nous l’avons vu
pre´ce´demment, s’explique par le fait qu’il existe des cas ou` l’on ne peut de´terminer les isortho-
logues (cf figure 4.40 ci-apre`s), et d’autres ou` l’indice de confiance en chacun des liens est infe´rieur
au seuil minimum. Le taux de syste`mes correctement pre´dit avoisine quant a` lui les 40% sans
prise en compte des donne´es sur le voisinage du syste`me de de´part. Sinon, dans ce cas trivial,
les pre´dictions correctes approcheraient bien entendu les 100%.
J’ai ensuite e´tudie´ la valeur moyenne de l’indice de confiance obtenue globalement pour chacun
des syste`mes correctement reconstruits (moyenne des indices des partenaires de chaque syste`me).
Les re´sultats sont pre´sente´s en figure 4.38. Comme nous l’avons vu pre´ce´demment, l’indice de
confiance de´pend du nombre de partenaires constituant le syste`me : les plus fortes valeurs d’indice
correspondent donc, soit a` de petits syste`mes correctement reconstruits, soit a` des syste`mes ayant
peu e´volue´ et dont les isorthologues sont tre`s proches dans chacun des ge´nomes. Pour la moitie´
des syste`mes reconstruits, l’indice de confiance se situe entre 30% et 50%, ce qui montre que les
paires conserve´es permettent de constituer des syste`mes relativement stables.
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Fig. 4.39 – Etude du score d’isorthologie des ge`nes des syste`mes correctement reconstruits.
Pour finir, j’ai e´tudie´ le score d’isorthologie des ge`nes des syste`mes correctement reconstruits
(figure 4.39) puis des syste`mes inde´termine´s ou mal reconstruits (figure 4.40). Le score est ici
exprime´ par plage de 100 et ’NA’ indique l’absence de lien d’isorthologie. Nous avons ici la preuve
que la reconstruction e´choue principalement en l’absence de relations d’isorthologie. Dans les
cas de reconstruction correcte, les scores sont bien suˆr plus e´leve´s.
4.4 Conclusion & Perspectives
Cette me´thode automatique de reconstruction des syste`mes incomplets est donc globalement
satisfaisante. Elle devrait eˆtre inte´gre´e en tant que me´thode dans la base de connaissances ABCkb
(Capponi et col., 2001). Pour l’instant, seule une interface web en CGI-Perl permet d’en faire un
outil d’aide a` la de´cision pour la reconstruction des syste`mes dans la base ABCdb. Nous avons
vu que le point faible de cette me´thode apparaissait lors de l’absence de relations d’isorthologie
clairement de´finies. Il faudrait tester la qualite´ des pre´dictions en combinant les informations
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Fig. 4.40 – Etude du score d’isorthologie des ge`nes des syste`mes inde´termine´s ou mal assemble´s.
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d’isorthologie et le meilleur score d’homologie re´ciproque : en augmentant la taille des donne´es,
le nombre de cas inde´cis devrait chuter.
La notion de proximite´ sur le chromosome peut eˆtre e´tendue dans une sorte de base d’apprentis-
sage des syste`mes e´tudie´s : seule la notion de voisinage est alors modifie´e mais il existe toujours
une relation entre ge`nes permettant de pre´dire un couple de candidats a` la construction d’un
syste`me.
L’utilisation d’une autre relation que l’isorthologie est tout a` fait envisageable pour des familles
de ge`nes ou` les paralogues sont moins fre´quents. D’autre part, nous avons de´termine´ l’indice de
confiance minimum de fac¸on arbitraire. Il faudrait essayer de de´terminer cet indice en fonction
des donne´es et non plus comme un parame`tre de la me´thode.
Enfin, cette me´thode pourrait eˆtre ge´ne´ralise´e pour eˆtre applique´e a` d’autres proble`mes bi-
ologiques tels que les voies me´taboliques. En effet, posse´dant des informations dans quelques
ge´nomes, il serait alors possible de de´tecter les liens fonctionnels entre des ge`nes d’autres
ge´nomes.

Conclusion
Les travaux pre´sente´s dans cette the`se trouvent leur source dans un proble`me ou une hy-pothe`se biologique. Ils ont tous pour objectif d’aider a` l’analyse des transporteurs ABC dans
les ge´nomes bacte´riens. L’une de nos pre´occupations principales est la complexite´ en temps des
me´thodes de´veloppe´es : devant la masse de donne´es a` traiter, qui est en constante augmentation,
les algorithmes doivent eˆtre ne´cessairement rapides.
Des me´thodes de re´solution ont e´te´ de´veloppe´es pour re´pondre aux proble`mes : (i) d’identifi-
cation du substrat transporte´, (ii) de classification des transporteurs par classes de substrat,
et (iii) de reconstitution des syste`mes incomplets. Elles ont toutes permis de ve´rifier la validite´
des hypothe`ses employe´es : (i) des ge`nes voisins sur le chromosome peuvent eˆtre implique´s dans
un meˆme processus me´tabolique s’ils ont e´te´ conserve´s au cours de l’e´volution, et (ii) des ge`nes
pre´sentant des similarite´s de se´quence peuvent permettre la synthe`se de prote´ines de meˆme
fonction. Les re´sultats obtenus en appliquant ces me´thodes aux donne´es biologiques sont en-
courageants : sur des jeux de donne´es restreints ils ont permis de valider les me´thodes, mais leur
mise en oeuvre sur l’ensemble des donne´es relatives aux transporteurs ABC n’a pas encore e´te´
effectue´e. Re´sumons maintenant l’ensemble de ce travail, du point de vue des objectifs atteints
et des perspectives qu’il permet d’envisager.
Identification du substrat
La recherche de synte´nies bacte´riennes est beaucoup trop contraignante du fait de la notion
d’ordre qu’elle impose au niveau des ensembles de ge`nes conserve´s entre espe`ces. La suppression
de l’ordre permet, chez les transporteurs ABC, d’obtenir de meilleurs re´sultats. La me´thode
pre´sente´e dans cette the`se est base´e sur l’ancrage sur un ge`ne dont on explore le voisinage.
Cette exploration est re´glemente´e par des contraintes et ne porte, pour l’instant, que sur des
comparaisons entre deux espe`ces ; la comparaison multiple peut eˆtre effectue´e par combinaison
de comparaisons deux a` deux. L’e´volution prochaine de cette me´thode se de´compose en deux
e´tapes :
– au niveau algorithmique : il faut e´tendre les contraintes sur de multiples ge´nomes sans
perte d’information, c’est-a`-dire qu’un groupe de ge`nes conserve´ dans une fraction de la
totalite´ des ge´nomes e´tudie´s doit pouvoir eˆtre de´tecte´. De plus, les ge`nes devront cette fois
eˆtre traite´s par domaines.
– au niveau interface utilisateur : il faut rendre cette interface beaucoup plus souple en
autorisant le choix d’une relation d’homologie (orthologie, orthologie au sens de COG,
isorthologie, ...). Les donne´es utilise´es devront eˆtre accessibles de manie`re plus simple,
dans une base de donne´es relationnelle. La pre´sentation actuelle des re´sultats n’est pas
satisfaisante : il faut pre´senter des statistiques sur les ge`nes et les groupes conserve´s et
pouvoir ”de´sactiver” certains ge`nes de la recherche pour pouvoir tester leur influence.
Les objectifs sont ici d’ame´liorer l’algorithme et de produire un outil d’analyse des donne´es
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totalement acheve´ et re´ellement utilisable. Pour des raisons de souplesse, d’ergonomie et de
compatibilite´, l’emploi du langage C pour la partie algorithmique et de PHP/MySQL pour la
partie mise en oeuvre est privile´gie´.
Le traitement automatique des re´sultats pourrait eˆtre effectue´ par recherche de densite´ (cf
Chapitre 3). Ceci permettrait de retrouver les ge`nes dont les liens fonctionnels sont les plus
significatifs.
Classification des transporteurs ABC
Pour chaque domaine des transporteurs ABC, en repre´sentant les relations de similitude par
un graphe, la recherche des zones de forte densite´ permet de de´terminer des classes de substrat
transporte´. Ces classes de´pendent fortement de la relation employe´e : au plus cette relation
est contraignante, au plus le nombre de classes est important et pre´cis. En ramenant le nom de
chaque prote´ine a` celui du transporteur ABC auquel elle appartient il est alors possible d’e´tudier
les intersections de classes entre les partitionnements obtenus pour les diffe´rents domaines. Ces
intersections de classes repre´sentent les e´le´ments pour lesquels il n’y a aucune ambigu¨ıte´ possible.
La me´thode de recherche de zones denses n’a pas encore e´te´ utilise´e massivement sur toutes
les donne´es de transporteurs ABC. Voici quelques directions d’e´tude qui pourraient se re´ve´ler
inte´ressantes :
– La recherche de meilleures fonctions de densite´ est toujours d’actualite´. Graˆce a` la ge´ne´-
ralisation de ces fonctions d’apre`s une distance, on peut s’inspirer de distances locales.
– L’inte´gration de la mode´lisation particulie`re des transporteurs ABC au coeur de l’algo-
rithme devrait conduire a` des re´sultats plus pre´cis. Les intersections de classes sont ef-
fectue´es apre`s les partitionnements sur les diffe´rents domaines. La prise en compte de ces
informations de`s le de´part permettrait d’eˆtre plus proche du proble`me. Ainsi, la prise en
compte des relations de proximite´ par exemple, permettrait de traiter les transporteurs
ABC non plus par domaines, mais en tant qu’entite´.
Une interface de ce programme en CGI-Perl a e´te´ cre´e´e mais la poursuite de ce travail passe
obligatoirement par le de´veloppement d’un outil de liaison entre les pre´dictions effectue´es et la
base de donne´es ABCdb de manie`re a` rendre les donne´es obtenues accessibles et utilisables.
La recherche de classes dans les graphes peut avoir de multiples applications en dehors des
transporteurs ABC, notamment avec les re´seaux me´taboliques ou encore, un domaine exte´rieur
a` la biologie : la fouille de donne´es textuelles.
Reconstitution des syste`mes incomplets
Nous pouvons reconstituer des syste`mes pour lesquels des ge`nes codant pour certains partenaires
sont absents du regroupement ou que tout ou partie des ge`nes est disperse´ sur le chromosome.
Cette me´thode fonctionne tre`s bien sur l’exemple restreint donne´ en chapitre 4 et sur la majorite´
des syste`mes que l’on peut reconstruire graˆce a` la proximite´ chromosomique. Toutefois, des
ame´liorations ou de nouveaux de´veloppements sont a` envisager :
– Le seuil de confiance est de´termine´ de fac¸on arbitraire. Il doit exister un moyen de l’obtenir
en fonction des donne´es du graphe.
– La prise en compte des domaines des prote´ines dans le calcul des relations d’isorthologie
doit permettre une ame´lioration des pre´dictions.
– Cette me´thode croˆıt en efficacite´ avec le nombre de ge´nomes dont nous disposons. Or les
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donne´es d’isothologie doivent eˆtre calcule´es et le processus est tre`s long. Il faudrait eˆtre
en mesure de travailler sur le maximum de ge´nomes possible.
Ici encore, les de´veloppements logiciels ne sont qu’expe´rimentaux et les pre´dictions ne sont pas
directement lie´es a` la base de donne´es ABCdb.
La me´thode d’identification du substrat transporte´ pourrait tre`s rapidement donner nais-
sance a` un logiciel de l’envergure de STRING. Pour les autres me´thodes, les de´veloppements a`
faire sont un peu plus nombreux avant de pouvoir cre´er des modules incorporables a` la base de
donne´es ABCdb ou a` la base de connaissances ABCkb.
Ces me´thodes sont lie´es par un meˆme objectif : recueillir des informations sur les transporteurs
ABC et permettre leur annotation automatique. Diffe´rentes approches permettent de collecter
des informations diverses et comple´mentaires. C’est pourquoi je ne me suis pas attache´ a` un
proble`me particulier, mais plutoˆt a` son environnement, aux proble`mes qui se rattachaient au
domaine des transporteurs ABC. La diversite´ des me´thodes ne doit pas masquer l’unicite´ d’hy-
pothe`ses biologiques et particulie`rement l’utilisation des relations e´volutives. Ces relations sont
a` la base de chacune des me´thodes pre´sente´es : c’est a` partir de ces dernie`res que les pre´dictions
sont formule´es ; il faut donc apporter une grande rigueur a` leur acquisition et ame´liorer leur
de´tection.
Les trois me´thodes pourraient eˆtre mises en commun pour former un outil de de´tection de re´seaux
me´taboliques ou certains e´le´ments pourraient se retrouver e´loigne´s sur le chromosome alors que
d’autres seraient reste´s dans la meˆme proximite´. Donc bien qu’e´loigne´es me´thodologiquement
et en apparence au niveau des applications, ces trois me´thodes se rejoignent dans un meˆme
objectif : la de´couverte de re´seaux fonctionnels au travers de relations e´volutives.
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Algorithmes pour la recherche de classes de ge`nes en relations fonctionnelles par
analyse de proximite´s et de similarite´s de se´quences
Re´sume´ : Notre e´tude porte sur les transporteurs ABC dans les ge´nomes bacte´riens complets. L’analyse bioinformatique
du re´pertoire de ces syste`mes comprend l’identification des partenaires, l’assemblage, la reconstruction des syste`mes incom-
plets, la classification en sous-familles, et l’identification du substrat transporte´. Cette the`se propose des outils permettant
l’e´tude de ces proble`mes par l’utilisation de me´thodes informatiques. Les hypothe`ses biologiques employe´es sont que : (i)
des ge`nes voisins sur le chromosome peuvent eˆtre implique´s dans un meˆme processus me´tabolique s’ils ont e´te´ conserve´s au
cours de l’e´volution, et (ii) des ge`nes pre´sentant des similarite´s de se´quence peuvent permettre la synthe`se de prote´ines de
meˆme fonction.
Trois e´tudes ont e´te´ mene´es sur le re´pertoire des transporteurs ABC :
– L’exploration du voisinage chromosomique. D’apre`s l’hypothe`se selon laquelle plus les ge`nes conserve´s dans le voisi-
nage d’un transporteur sont proches, plus leur lien fonctionnel avec le transporteur est fort, on essaye d’identifier
le substrat transporte´ ou des associations de ge`nes. Ce proble`me est traite´ par une me´thode de re´solution issue des
proble`mes de satisfaction de contraintes.
– La classification. Les transporteurs ABC sont classe´s par grandes cate´gories en fonction des mole´cules qu’ils trans-
portent (sucres, ...). Pour chaque domaine, en repre´sentant les relations d’homologie par un graphe, la recherche des
zones de forte densite´ permet de de´terminer des sous-classes de substrat.
– La reconstitution des syste`mes incomplets. Les transporteurs ABC sont assemble´s en utilisant la proximite´ chromo-
somique des ge`nes codant pour les domaines et la compatibilite´ des sous-familles de domaines. Lorsque la proximite´
n’est pas respecte´e, on utilise une strate´gie de´veloppe´e a` partir d’une me´thode d’analyse de graphes pour assembler
les domaines et pre´dire des syste`mes actifs.
Ces me´thodes, en comple´ment de l’identification des partenaires et de l’assemblage, permettent une e´tude fonctionnelle des
transporteurs ABC. Elles pourraient eˆtre applique´es a` d’autres syste`mes biologiques.
Mots-cle´s : bioinformatique, transporteur ABC, partitionnement de graphe, synte´nie, satisfaction de contraintes.
Algorithms for the research of functionnaly related classes of genes by the analysis
of proximities and of the similarities of sequences
Abstract : Our study focuses on ABC transporters in complete bacterial genomes. The bioinformatic analysis of these
systems includes the identification of partners, the assembly, the reconstruction of incomplete systems, the classification in
sub-families, and the identification of the carried substrate. This thesis proposes tools allowing the study of these problems
by using computational methods. The biological hypotheses employed are : (i) neighbor genes on the chromosome can be
implicated in a same metabolic process if they are conserved during evolution, and (ii) genes with similarities of sequences
can allow the synthesis of proteins of the same function.
Three studies have been made on ABC transporters :
– The exploration of chromosomical neighborhood. According to the hypothesis which says that the closer the genes
conserved in the neighborhood of a transporter are, the stronger their functionnal link with the transporter is, we
try to identify the carried substrate or associations between genes. This problem is treated by a resolution method
stemming from the constraints satisfaction problems.
– Classification. ABC transporters are classified into big categories in function of the molecules they carry (sugars, ...).
For each domain, by representing the homological relations by a graph, the research for the high density areas allow
us to determine sub-classes of substrate.
– The reconstitution of incomplete systems. ABC transporters are assembled using the chromosomical proximity of
the genes coding for the domains, and the compatibility of the sub-families of the domains. When the proximity is
not respected, we use a strategy developped from a method of graph analysis to assemble the domains and predict
the active systems.
These methods, complementary to the identification of partners and of the assembly process, allow a functional study of
the ABC transporters. They could be applied to other biological systems.
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